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Resumen y Abstract IX

Resumen

El presente estudio revisa el impacto que se puede presentar por la inmersion de fuentes
de generacion a la red de distribucion, con un enfoque técnico, operativo y comercial,
dadas por las transacciones de energia entre cliente y operador. De esta manera se
requiere de un arreglo matematico que permita identificar el balance entre la congestion y
el costo de operacién de una microred. en el momento de realizar la programacion de la
operacién del sistema en un horizonte de tiempo de 24 horas. Asi la investigacién se
encamina a la solucion mediante algoritmos heuristicos, que permiten abordar las

restricciones no-covexas del planteamiento del problema propuesto.

El algoritmo de optimizacion propuesto para el analisis esta dado por el método de
optimizacién de enjambre de particulas multiobjetivo (MOPSO), proporcionando un
conjunto de soluciones que son conocidas como Pareto 6ptimo. Este algoritmo se plantea
en un sistema IEEE de 141 buses/nodos, el cual consta de una red radial de distribucién
gue considera 141 buses usado como uno de los casos base o caso de estudio en
Matpower. Para ello, este sistema fue modificado y enél se incluyeron una serie de
inyecciones de generacion renovable, sistemas que coordinan vehiculos eléctricos,
(agregadores), almacenamiento en baterias y el nodo slack se mantuvo igual que el caso
base y se asumid que este tiene (generacion tradicional).

Al final se puede evidenciar que el algoritmo puede aportar soluciones para la planificacién
de la operacion de la red, probar la robustez del sistema y verificar algunas contingencias

de forma comparativa. Siempre optimizando el balance entre la congestién y el costo.

Palabras clave: congestion, costo de operacién, optimizacién multiobjetivo,

MOPSO, Pareto 6ptimo, microred, energias renovables.
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Abstract

This study reviews the impact that can be presented by the immersion of generation
sources into the distribution network, with a technical, operational and commercial
approach, given by the energy transactions between customer and operator. This requires
a mathematical arrangement to identify the balance between congestion and the operating
cost of a microgrid when it is required the operation scheduling of the system in a day
ahead horizon time. Thus, the research is directed to the solution, using heuristic
algorithms, since they allow the non-convex constraints of the mathematical proposed

problem.

The optimization algorithm proposed for the analysis is given by the Multi-Object Patrticle
Swarm Optimization (MOPSO) method, it provides a set of solutions that are known as
Optimal Pareto. This algorithm is presented in an IEEE 141-bus system, which consists
of a radial distribution network that considers 141 buses used by Matpower, this system
was modified and included a series of renewable generation injections, systems that
coordinate electric vehicles, battery storage and the slack node was maintained and
assumed to have (traditional generation).

In the end it can be shown that the algorithm can provide solutions for network operation
planning, test system robustness and verify some contingencies comparatively. Always

optimizing the balance between congestion and cost.

Keywords: congestion, cost of operation, multi-object optimization, MOPSO,

Optimal pareto, microgrid, renewable energies.
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NUmero de particulas.

NuUmero de variables para considerar en el problema multiobjetivo
Agrupacion de parking decks, I=M.

Numero de puertos de carga en cada uno de los parking decks.
Capacidad del transformador de distribucion local, que le sirve tanto
a la comunidad como al parking deck i, i € I.

La capacidad que esta disponible en el transformador de distribucion
local y que puede ser usada para cargar los PEV en el intervalo (k+j).
Factor de potencia promedio de carga.

Eficiencia de carga.

Limite superior de energia de un PEV en el puerto n; del parking
deck i, en el intervalo (k+j), en KW h.

Limite inferior de energia de un PEV en el puerto n; del parking deck
i, en el intervalo (k+j), en KW h.

Limite superior de potencia de un PEV en el puerto n; del parking
deck i, en el intervalo (k+j), en KW.

Limite superior de energia del parking deck i, en el intervalo (k+j), en
KW h.

Limite inferior de energia del parking deck i, en el intervalo (k+j), en
KW h.

Limite superior de potencia del parking deck i, en el intervalo (k+j),
en KW.
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Bni

Es el horizonte de tiempo en el que el PEV esta cargandose y se
prevé la planeacion del PEV ubicado en el puerto de conexién n; del
parking deck i. En este nUmero de intervalos se desea cargar cada
PEV a su SOC deseado.

Es el horizonte de tiempo del parking deck i, el cual es seleccionado
como el numero maximo de los horizontes de planeacion de todos
los PEVs.

El estado de carga maximo posible del PEV en el puerto n; en el
parking deck i.

Capacidad de la bateria (kW h)

Abreviaturas

Abreviatura Término

DER
MPC
ACUC

PTDF
MW
MILP

BESS
OR

GD
FACTS

TCSC

VE
FGP
RTOD

MOPSO
NSGA I

Fuentes de energia renovables

Modelo predictivo de control

Costo anual por unidad de congestién
Factor de distribucion de transmision de
energia

Algoritmo de programacion lineal entera
mixta

Sistemas de almacenamiento
Operadores de red

Generacion distribuida

transmision flexible de corriente alterna
Dispositivos de compensacion de serie
controlada por Tiristores

Vehiculos eléctricos

Programacion de objetivos difusos
Algoritmos de despachos en tiempo real
Multi Objective Particle Optimization
Algorithm)

Non Dominated Sorting Genetic Algorithm



Introduccioén

En los ultimos afios la demanda de energia ha tenido un incremento importante a nivel
industrial y residencial, lo que ha conllevado a que los operadores de red (OR) aumenten
sus inversiones en términos de infraestructura y potencia firme. Esto significa que la
infraestructura debe crecer acorde a las necesidades de la demanda. Lo anterior es
restrictivo, debido a que la red de distribucion eléctrica ha sido disefiada con base en una
demanda maxima proyectada y enfocada a un flujo unidireccional, de topologia radial, es
decir, que la energia suministrada viene de una fuente a una carga. En resumen, esta
unidireccionalidad de la demanda conlleva a que el (OR) realice de manera continua
estudios para planificar la operacion de la red, de manera que asegure el suministro

continuo de energia.

En la actualidad gracias a los bajos costos de los elementos utilizados en las energias
alternativas, como: sistemas de almacenamiento de energia como baterias, paneles
solares, turbinas edlicas, etc. conllevara a que ya no exista la unidireccionalidad de la
demanda en la red. Este cambio parte y serd causado por la instalacion de pequefas
fuentes de energia por parte del cliente, en necesidad de suplir sus necesidades
energéticas. Dado los cambios de demanda de energia en el tiempo, van a existir
momentos para los cuales el cliente tendra excedentes de energia y le sera provechoso
venderlos al OR, esto significa que el abastecimiento de energia ya no depende una Unica
fuente, sino de varias fuentes y ademas muy cercanas o procedente del mismo cliente o
carga. Esta inmersion de mas fuentes de energia en la red se conoce en la actualidad
como generacion distribuida (GD), la cual permite manejar eficientemente las inversiones
para el OR, poder suplir necesidades energéticas y ademas dar una participacion mas
activa del cliente, por medio de incentivos a nivel: regulatorio, técnico y comercial. En la
parte técnica, es importante mencionar que la conexién a la red genera algunas
restricciones debido a: la tecnologia (edlica, solar, de almacenamiento, etc.), impactos en

la infraestructura, protecciones eléctricas y congestion de la red.
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La inmersion de estas fuentes de generacion, producen para el operador de la red varios
desafios debido al cambio a la direccionalidad en el flujo de la corriente, donde se debe
tener en cuenta la “congestion de la red”, cuyos efectos conllevan a: variaciones de voltaje,
sobrecargas, aumento de la generacion de potencia reactiva, y problemas en la entrega
de una potencia activa eficiente [1]. También se ve manifestada en la sobrecarga de lineas,
transformadores de la red, provocando flujos altos de corriente y calentamiento en los
conductores de la red de distribucién, cuya repercusién se vera reflejada en fallas de
equipos o aumentos repentinos de carga o de demanda, para de esta manera causar una

desconexién indeseada del servicio [2].

Para la congestién presentada en la red, los OR estan implementando tecnologias que
permiten predecir mejor el flujo de energia y ademas se tienen equipos mas flexibles a las
necesidades de la demanda [3]. Asi mismo, la congestiébn en un sistema de potencia se
produce porque queda generacion atrapada en la red, que ocasiona deslastres de carga
no programadas y fallas en cascada. Lo anterior se debe porque las redes algunas veces
estan obligadas a operar por encima de sus limites, debido a las distintas restricciones
que se ocasionan en el despacho de energia [4].

En la operacion de tiempo real, también se han implementado algunos métodos practicos,
como: reprogramacion de generacion, eliminacion de carga, deslastre de carga,
transmision flexible de corriente alterna (FACTS) y conexién de los sistemas de
almacenamiento. Estos métodos hacen que se incurran en grandes costos adicionales, ya
gue se deben crear incentivos entre las compafiias de generacion y distribuciéon para

cambiar sus horarios preconcebidos.

Para optimizar la operacion y planificacion de las redes de distribucion, se requiere de
primera mano, realizar los andlisis tet6ricos y de prondsticos que permitan tomar las
mejores decisiones, y satisfacer la operacion de tiempo real, en blsqueda de que la red
sea confiable y armonizada [2], [5] [6]. Los planteamientos deben llevar al OR y al cliente
a un despacho Optimo, que minimice la congestién de la red. Como por ejemplo, a las
diferentes estrategias para control de la congestion de la red definida por los actores, estan:
flujo de potencia 6ptimo, fijacion de precios nodal, estructuracién de contratos entre el OR

y el cliente [2].
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El método de solucion para el despacho éptimo cuando hay alta penetracion de energia
renovable (donde ciertas tecnologias pueden ser controlables, es decir renovables con
cierto grado de despacho) puede establecerse a partir de los siguientes andlisis [5]-[6]:
algoritmos genéticos, simulaciones numeéricas, optimizacion heuristica, etc. Para cualquier
planteamiento es importante mencionar que existe una restriccibn comun y natural, que es
gue las redes de distribucion y transmisién presentan una relacibn R/X que afecta el

analisis de los flujos de potencia por su no linealidad en las ecuaciones

Los resultados obtenidos de cada una de las formulaciones planteadas tienen como
resultado y de manera mas eficiente descongestionar la red, dinamizar el mercado

eléctrico, aumentar la confiabilidad de la red, hacer inversiones, etc.

Es de gran importancia abarcar el tema de la congestion de la red, debido a que es un
factor muy importante para hacer mas efectiva, confiable y robusta la operacién ante
posibles contingencias y para medir el impacto en la operacién con la entrada de estos

nuevos agentes de generacion.

Este proyecto pretende dar una vision mas clara a los operadores de red y una herramienta
de programacion de la operacion, respecto a la inmersion de fuentes renovables y el efecto
gue puede tener en la red, cuando se pone en consideracion la congestion y los costos de
operacion. La motivacion de considerar estos términos para esta propuesta se da debido
a la actualizacion de la matriz energética de los paises y al nuevo cambio en la operacién
de los OR.

De esta manera los objetivos planteados para este trabajo final de maestria son:
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Objetivos
Objetivo General

Plantear una metodologia parala programacion de la operacion de una microred de
prueba, compuesto por: energias renovables, almacenamiento de energia y vehiculos
eléctricos. Donde se considere la minimizacién de congestién y costos de operacién,

utilizando optimizacion heuristica y teniendo en cuenta las restricciones propias del sistema

Objetivos Especificos

e Definir un criterio que permita valorar la congestion en una microred de prueba
escogida (que debe contener energias renovables, almacenamiento de energia y
vehiculos eléctricos) en el desarrollo de la tesis.

e Proponer y solucionar un problema de optimizacién adecuado, para la operacion
en la microred de prueba considerando los costos de operacion y la congestion del
sistema sujeto a las restricciones propias del sistema.



1.Congestion en sistemas de
potencia

La congestion en el sistema eléctrico es ocasionada por la misma dinamica de lared y las
respectivas capacidades de las lineas, traducido en variaciones de voltaje, cambios subitos
en el flujo de la corriente, etc., que se reflejan al final en aspectos econdmicos y técnicos.
A medida que la demanda aumenta, hace que los criterios técnicos con los cuales fueron
disefiados los circuitos varien y empiecen a verse reflejados en restricciones operativas
[7]. Por lo anteriormente expuesto, cabe resaltar que la congestion se presenta en el
sistema eléctrico también dependiendo de las normas de operacion regidas por la

regulacién, donde algunas de ellas involucran este tipo de requerimientos.

Asi mismo la congestion es definida como un estado de operacion del sistema eléctrico de
potencia, donde el sistema no puede transferir la potencia adicional (debido a saturacion
de las lineas, desde el punto de vista que el flujo de potencia llega a la capacidad de las

lineas) que le es inyectada por los generadores marginales presentes en este [8].

En los sistemas de transmision la congestion ha sido uno de los mas grandes desafios
para la operaciéon de la red, debido a los inconvenientes de despacho que ocasionan
saturacion en la red y conllevan a operar al sistema en su maxima capacidad o ciertas
lineas incluso por arriba de la capacidad de flujo por ellas. Lo anterior es debido a algunas
limitaciones en los que se ve enfrentando el sistema de potencia, dado que las lineas de
transmisién en ocasiones no tienen la capacidad necesaria para poder transportar la
energia requerida en una hora especifica que satisfaga la demanda en ese momento [9].,
o que la ampliacién de capacidades del sistema resulta ser un ejercicio de implementacion

costosa para los operadores de red.
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Esto ha llevado a analizar la congestion desde el enfoque de sensibilidad jacobiana y el
flujo de carga e incentivado el uso de dispositivos de compensacion de serie controlada
por Tiristores (TCSC) para controlar dicho fendémeno [9]. Otras metodologias
implementadas para mejorar la congestion se han basado en la incorporacion de
generacién distribuida, la reprogramacion de generacion y/o deslastre de carga, la
implementacién de sistemas de almacenamiento de aire comprimido entre otras
[7][10][11].

Actualmente en los sistemas de distribucion y subtransmisién, vemos como la
implementacién de nuevas tecnologias de redes inteligentes, nuevas fuentes generadoras
de energia y nuevas formas de cargas podrian ocasionar incrementos en la congestion en
estos sistemas. Lo anterior es por la interaccion de las demandas eléctricas que se
consideraban fijas) con la participacién de fuentes de energia de generacién distribuida

(GD) y vehiculos eléctricos (VE) a pequefia escala [12].

Teniendo en cuenta lo anterior, la inmersion de estas fuentes de generacion, producen
para el operador de la red una importancia crucial para controlar la congestion debido al
cambio de la direccionalidad en el flujo de la corriente. Estos cambio tienen como resultado
la variacion de tension, sobrecargas en lineas y transformadores, aumento de potencia
reactiva, y problemas en la entrega de una potencia activa eficiente cuya repercusion se
vera reflejada en fallas de equipos 0 aumentos repentinos de carga o demanda para de
esta manera causar una interrupcioén de servicio e impactar la calidad de servicio de los

usuarios [1]-[2].

Por lo anterior, realizar estudios de congestion nos ayuda a verificar las condiciones
operativas del sistema eléctrico permitiendo identificar los limites de transferencia de
potencia de este, tener una mejor confiabilidad, tomar decisiones en pro de la seguridad
del sistema y permitir que los operadores de red puedan garantizar un suministro de
energia fiable en todo momento, dado que esto tendria un efecto positivo debido a que va
a ser menos probable que el sistema colapse. De la misma manera, se podria implementar

una planeacioén de la operacion adecuada en estos sistemas para aliviar dicha congestion.
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Finalmente, para optimizar la operacion y planificacion de las redes de distribucion, se
requiere de primera mano, realizar analisis tedricos que permitan tomar las mejores
decisiones, tanto en la planificacion, como en la operacion de tiempo real, haciendo que la
red sea mas confiable y armonizada. Los planteamientos tedricos deben llevar al OR y al
cliente a que el impacto de la congestion de la red sea un objetivo a minimizar, existiendo
la necesidad de solucionar el primer objetivo especifico de esta tesis, que es definir un
criterio que permita valorar la congestion en una microred de prueba, que contenga

energias renovables, almacenamiento de energia y vehiculos eléctricos.

1.1 Literaturarevisada

En los ultimos afios, se han desarrollado varios estudios acerca de la congestion,
enfocados en buscar optimizar los efectos asociados en el intercambio de energia entre
pares de nivel de distribucién, ubicacion Optima de generacién distribuida, uso de
almacenamiento de energia, combinaciéon 6ptima de expansiones de red con
almacenamiento de energia, implementacién de un mercado energético entre el cliente y
el operador de red [13]-[16].

Por lo general, los estudios realizados en mejorar la congestiébn han involucrado
metodologias heuristicas, en algunos casos para obtener unos Optimos de costos,
operacién de la red y manejos de congestion. Lo anterior, porque el problema de
optimizacién es no convexo, con restricciones no lineales [13]-[16]. Dichos planteamientos
basados en multiples restricciones de la red generan una vision y unas ventajas vistas en:
una operacién mas segura, confiable y que garantice, ante todo una reduccién 6ptima de

la congestion.

Como base y planteamiento teorico, se describen a continuacién los estudios con mas
detalle que han aportado para minimizar la congestion en la red para los sistemas de

transmision y distribucion.

La congestion en el sistema de transmision ha implicado un gran reto, debido a los
inconvenientes de despacho que en la mayoria de las ocasiones genera como resultado
saturacion de la red y conllevan a operar el sistema a su maxima capacidad. En efecto,

esto ha conllevado a analizar la congestion con el uso de la reprogramacion de los
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generadores que satisfacen las limitaciones del sistema usando el andlisis del factor de
sensibilidad, por lo cual se evalué con la técnica de luciérnaga y la basqueda de
optimizacion de evolucion diferencial [13].

Asi mismo, otros estudios mencionan la implementacion de un indice de congestion
llamado ACUC (definido como el costo de congestién anual de una linea de transmision)
gue introduce caracteristicas de los generadores y de la red [14]. En [15] se realizd un
estudio basado en alivios de congestion, costo de operacién y las pérdidas en el sistema
de transmision usando la programacion de objetivos difusos (FGP) con algoritmos
genéticos. De igual manera en [16] se realizé un analisis que permite obtener los 6ptimos
de reprogramacion de potencia activa y reactiva de cada generador para controlar la
congestién por medio del algoritmo anteriormente mencionado.

Asimismo, otro estudio enfocado en sistemas de transmisién fue propuesto realizando
estudios de algoritmos de despachos en tiempo real (RTOD) que integran los sistemas de
almacenamiento de aire comprimido a gran escala para que sean maximizados sus
ingresos y obtener un beneficio en la congestibn como un servicio auxiliar. Estas
tecnologias de almacenamiento proporcionan un alivio a la congestion dado a la inyecciéon
y/o absorcion de una cantidad de energia que puedan brindar hacia o desde la red. El
modelo tedrico descrito fue aplicado con informacién real del mercado mayorista de
electricidad de Ontario [17].

Otra contribucién para la red de transmisién es el algoritmo metaheuristico (LOA), donde
se estudia el factor de sensibilidad en nodos y generadores para obtener un nodo éptimo
gue integrara generacién fotovoltaica. LOA da como resultado una cantidad de
reprogramaciéon de energia y un costo de congestién contemplando el alivio con energia

fotovoltaica [5].

Por otro lado, los sistemas de almacenamiento han tomado gran fuerza, por ejemplo, en
Japon por su aplicacion en alivios de congestion, ya que han conseguido aplanar la curva
de carga y las variaciones de tension en el sistema de transmision utilizando una
metodologia que considera el flujo de potencia 6ptimo como indice de evaluacion, para
brindar una oportunidad de mejora en los costos para el cliente propietario de un sistema

de almacenamiento y el operador de red. Por lo anterior, se puede establecer que a futuro
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los OR, através de subsidios incentiven a los clientes a tener sistemas de almacenamiento,
para optimizar un despacho de flujo 6ptimo en costo y también que permita que los clientes
obtengan beneficios. Todas estas acciones enfocadas a priorizar en primer lugar el
beneficio de la empresa [18].

A raiz de la creciente implementacion de fuentes de energia renovables (DER), se han
propuesto en varios estudios la implementacion de sistemas de almacenamiento (BESS)
para un mejor rendimiento de la red de distribucién debido a los problemas de congestion.
Por consiguiente, en [19] implementan un algoritmo de optimizacién Volt Var (VVO) que
utiliza programacion lineal mixta (MILP). Esta linealizacién permitio la incorporacion de las
principales caracteristicas de los elementos de la red, para de esta forma poder chequear
inyecciones reactivas de DER y la potencia activa de BESS. Como resultado, este
algoritmo da una asignacion Optima de ubicacién y tamafio de BESS en una red de
distribucién, considerando las restricciones propias del sistema y de esta forma aliviando

la congestion.

También en [20], se us6 el algoritmo de enjambre de particulas (PSO) para minimizar la
congestién al minimo costo utilizando la carga o descarga de BESS (Sistemas de
almacenamiento con Baterias). Para poder obtener las distintas soluciones Pareto se
implementaron dos escenarios: reprogramacion de la generacion y/o el deslastre de carga.
Es importante destacar que en los costos asociados a BESs se tuvieron en cuenta los
gastos de capital y operativos, donde se obtuvo que al manejar este tipo de tecnologia
estos gastos son elevados, pero a pesar de este inconveniente se obtiene una reduccién

significativa en el manejo y costo de la congestion en las redes eléctricas.

En [2] formularon un problema usando programacion no lineal entera mixta (MINLP) con
algoritmos MOPSO para poder resolver dos objetivos, el manejo de congestién con
baterias de litio como sistemas de almacenamiento y costo operativo minimo de
generacion distribuida insertada en la red. Este algoritmo obtuvo reduccion de flujos de
energia en el sistema de distribucién de prueba que se considerd y la incertidumbre de las

energias renovables se estimaron por medio de un modelo probabilistico.

De la misma manera, en [10] se presenté un método con soluciones 6ptimas Pareto

utilizando optimizacién de enjambre de particulas multiobjetivo (MOPSO) contemplando la
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congestién en redes de transmision usando reprogramacion de generacion rentable y/o
deslastre de carga para minimizar el costo de generacién del sistema suponiendo que
esté operando con un despacho econémico.

Asi mismo, se ha usado el método de control predictivo usando optimizacién cuadratica de
entero mixto donde se considera el estado actual del sistema junto con sus restricciones
propias de la red. Este algoritmo se aplicé en un alimentador de prueba y se demostré un
alivio en problemas de equilibrio y congestién en las lineas de distribucién [9]. Por otro
lado, la creciente implementaciéon de generacion distribuida ha contribuido a los OR a
automatizar sus redes y optimizar el costo de inversion de sus activos. Al contemplar una
red inteligente en un sistema de distribucién la gestion de la congestién se garantiza

cuando se aprovechan al maximo los activos de ésta [21].

De modo similar, el siguiente aspecto aborda una estrategia para implementar una
coordinacion para la entrada de inyeccion de energia de las fuentes de almacenamiento
con respecto a la generacion convencional, de manera que permitan el alivio de la
congestion en lared. La determinacion de como armonizar la entrada y salida de la energia
almacenada depende del resultado obtenido de un enfoque de programacion lineal
multietapa [22]. En [23] se analiza el dimensionamiento de sistemas de almacenamiento,
donde sus principales contribuciones manifiestan que deben soportar la diferencia entre
demanda de carga y capacidad de un alimentador, y de igual manera estos pueden
reemplazar la operacion de una linea utilizando parte de su energia almacenada para

reducir pérdidas de la red y controlar los picos de carga.

Es importante resaltar que el operador de red (OR) ha propiciado soluciones para controlar
la congestion debido al impacto de la alta penetracién de energia distribuida. Como
estrategias se encuentran la reconfiguracion de la red, los cambiadores de toma en linea
de transformadores, regulador de tension y el control de potencia reactiva. Por otro lado,
de no ser posible encontrar una disminucion a ésta, se deben emplear métodos de

mercado donde el operador de red (OR) maximice su bienestar al participar en este [1].

La implementacion de generacion distribuida (GD) en la congestion ha sido tratada en [24],

dado a que estas fuentes pueden aportar beneficios para la red de transmision y
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distribucion cuando se reduce la carga de estas en punto importantes de la red. Por tal
razén, en este trabajo obtuvieron una metodologia que considera el indice de carga de
linea y el factor de sensibilidad al flujo de potencia, para determinar la ubicacion y tamafio
de generacion distribuida con capacidad limitada en la red eléctrica para reducir la
congestién y las pérdidas de energia.

En [6], se analiza el impacto del mercado de energia entre los consumidores y el OR.
Teniendo en cuenta que la dinamica entre ambos actores esta regida por un precio mas
bajo de energia. La metodologia presentada es un intercambio de energia entre los nodos
de la red de distribucién (P2P) permitiendo un equilibrio entre la carga y los nodos de
generaciéon. Con esta estrategia se obtuvo un costo minimo de electricidad de energia
comprada, de esta manera una reduccion de pérdidas y congestién en las lineas de

distribucion.

Ahora bien, otra estrategia para congestion es la implementacién de un mercado de
servicios auxiliares similar al del sistema de transmisién en distribucion para realizar
intercambios de energia entre nodos. La ventaja de este tipo de mercado es la adaptacién
de fuentes renovables dado que se despachan considerando las limitaciones de tensién
en la red [25]. También en el estudio [26] implementan un mercado con la incorporacién
de vehiculos eléctricos para que estos puedan contribuir a una estabilidad en el mercado
y de esta con este aporte de vehiculo a red y viceversa se alivia la congestién de linea en

distribucion y mejoran las sobretensiones que se puedan presentar en el sistema.

Por dltimo, en [27] se realiza un estudio basado en la congestion basado en redes de
distribuciéon de baja tension contemplando la integracion de vehiculos eléctricos en la red
donde se prueba una metodologia enfocada en el precio marginal usando el andlisis de
sensibilidad y aproximacion lineal, considerando las pérdidas de la red, congestion,

variacion de tension y sobrecarga.

Conforme a los estudios consultados, se puede establecer que la congestion en redes
distribucion ha sido un comportamiento natural e independiente de la entrada de fuentes
alternas de energia, 0 sea, esta se presenta a causa de la misma necesidad de crecimiento
de la red, que tiene como resultado la afectacién en la calidad del servicio. Ahora, es

importante establecer con la condicibn mencionada, como la entrada de estas fuentes
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pondra un reto importante para entender su impacto, mediante andlisis teoricos
deterministicos o estocésticos, que definan si la conexién de estos puedan o no solucionar
los problemas de congestién en la red. Con los datos obtenidos se debe asegurar el
minimo impacto que estas puedan generar, 6sea que daran una optimizaciébn de su
ubicacién y entrada, donde se tendra como resultado la mejor solucién a los problemas

gue hoy en dia se tienen en el sistema de distribucion.

1.2 indices utilizados para la gestion de la
congestion (funcidn objetivo 1 del problema a
solucionar)

Para poder cuantificar la congestién presente en un sistema eléctrico, se han consultado
algunas referencias en donde generalmente utilizan un indice de congestion para
cuantificar esta en los sistemas analizados ([2], [5], [7], [10], [11], [14], [15], [19], [20], [21]
[24]).

En otras referencias utilizan costos para ver el comportamiento de esta en el sistema y el
costo a incurrir para minimizar dicho impacto ([5], [6], [14], [16], [17], [20], [22], [23], [25],
[26]).

A continuacién, se describen los indices de congestion mas usados para determinar este
fenébmeno presente en los sistemas eléctricos.
En [2] se usa el flujo de potencia que se tiene en la lineas de la red para cuantificar el

indice de congestion, como se muestra en la ecuacion (1).
NL i ( )
ecuacion (1
D (L = Legil)
i=1

Donde:
NL: Namero de lineas sobrecargadas
LF;: Flujo en la linea MVA
Lcqpi: Capacidad de la linea i MVA
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Otra formulacién mateméatica usada para hallar la congestion es mencionada en [5] a

través del fujo de potencia y se define en la ecuacion (2).
Pij = V;1|Vj|1Yi;] cos(8;; — 8; — §;) — V;*Y;j cos 6;; ecuacion (2)

Donde:

V; y 8;: Magnitud de voltaje i y angulo en el bus i de voltaje respectivamente.

V; y 6;: Magnitud de voltaje j y angulo en el bus j de voltaje respectivamente.

Y;jy 6;;: Magnitud y angulo del ij-ésimo elemento de la matriz Ybus.

En [24] se muestran algunos factores usados en sistemas de distribucion y transmision

gue son mostrados a continuacion:

En la ecuacion (3), se muestra el factor PCDF,* que define el cambio en el flujo de potencia
activa en una linea de transmision o distribucion K conectada en el bus iy bus j debido al
cambio de unidad en la inyeccién de potencia AP,;" conectada en el bus n.

ecuacion (3)

AP
PCDE* = P o
DG

En la ecuacion (4) el indice QCDE,* define el cambio de flujo de potencia reactiva de una
en una linea de transmision o distribucion K conectada en el bus i y bus j debido al cambio
de unidad en la inyeccién de potencia AQ,;" conectada en el bus n

QCDF,* = AQi;- ecuacion (4)
" AQpg"

En la ecuacion (5) P;; se refiere al flujo de la linea conectada en el bus iy bus jy el SIL se

refiere al limite de carga de la impedancia de sobretension de la linea

P,; “n
Indice de carga de linea = ﬁ ecuacion (5)

Al usar el indice de carga de linea se establece que cuando mayor sea, la congestion sera
mayor dado que se evidencian con este factor las lineas mas débiles del sistema y asi

mismo el nivel de seguridad de la linea sera menor [24].
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También existe el indice de congestion que es mencionado en las siguientes referencias
[7], [10], [15]y [20] y es definido como se muestra en la siguiente ecuacion

ol

Min.CI = z (S; — 5,2 B
=5t ecuacion (6)

Donde:

Si: Flujo en la linea i en MVA

Si™ax: Capacidad de la linea i en MVA

ol: nUmero de lineas sobrecargadas

Por lo anterior, con base en las referencias consultadas en este trabajo se propone la
siguiente funcion objetivo para el indice de congestién la cual corresponde a:

2.1

MinZ =
in 4

ecuacion (7)

Zﬁ’;l Porcentajey; * v,
I¢; = 100 * nl
0

sinl; >0 L
ecuacion (8)

_ (1siPorcentaje,; > 100
Vii = { 0

Sk
Porcentajey; = W * 100

Donde:

IC: indice de congestion

i: Condiciones del sistema

N;: Representa el total de lineas de sistema de prueba

k: Representan las lineas del sistema de prueba

Ski: Flujo en la linea k en MVA bajo las condiciones i
S, ™%*: Capacidad operativa de la linea k en MVA *

nl: numero de lineas sobrecargadas
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*La capacidad operativa esta definida por el méximo limite operacional de las lineas que
componen el sistema, los cuales pueden llegar a ser sobrepasados de manera transitoria
por el operador de red. Lo anterior significa que el operador del sistema puede exigir el
sistema por un tiempo muy corto, sin afectar ningin componente ni la seguridad del
sistema o0 sea bajo la tolerancia de las protecciones eléctricas. Este limite operacional es

diferente a la capacidad térmica maxima de la linea.

Considerando la ecuacion anterior fue seleccionada para definir el indice de congestion en
este trabajo dado que es de implementacion poco compleja, eficiente y rapida ademas de
presentar resultados confiables que se veran mas adelante. De igual manera, presenta
similares resultados de congestion respecto a otros indicadores mostrados en otros

estudios.

A partir del test de prueba del sistema de 141 de la IEEE, se determina un andlisis de
sensibilidad con base en la variacion de demanda y de variacion de capacidad de potencia
en las lineas donde se obtienen los siguientes resultados:

Figura 1-1: Andlisis de sensibilidad de variacion de demanda, variacion de capacidad
operativa de potencia e indice de congestion.

60,00

50,00

40,00

30,00

20,00

INDICE DE CONGESTION

10,00

O'OO = e = e = e = e e e
0,6 0,7 0,8 0,9 1 11 1,2
VARIACION PORCENTUAL DE LA DEMANDA DEL SISTEMA

H Capacidad Maxima de transferencia de Potencia [MW] 35 indice de congestién
H Capacidad Méaxima de transferencia de Potencia [MW] 45 indice de congestion
i Capacidad Maxima de transferencia de Potencia [MW] 50 indice de congestién
H Capacidad Maxima de transferencia de Potencia [MW] 60 indice de congestién

M Capacidad Méaxima de transferencia de Potencia [MW] 70 indice de congestion
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En la Figura 1-1, se observa que el sistema de distribucion tiene un comportamiento

normal en cualquier potencia que no sea superada por la demanda en la red.

Adicionalmente, se observa que al tener una capacidad en las lineas de 35 MW o mayor

presenta un indice de congestion incremental contemplando la variacion de la demanda.

Cuando se tiene generacion solar y edlica, el sistema prevalece la generacion tradicional

dado que el nodo slack es el que esta supliendo la demanda del sistema. Dicho

comportamiento ayuda a visualizar la sensibilidad del andlisis de las validaciones de la

congestidn a partir del algoritmo basado en: demanda, caracteristica de la red, costo y de

potencia entregada al sistema.

En consecuencia, en la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos con estos

indices de congestién encontrados.

Tabla 1-1:

Resultados encontrados en las referencias consultados

Nombre del trabajo

Resultados obtenidos

Probabilistic multi-objective arbitrage of
dispersed energy storage systems for
optimal congestion management of active
networks

distribution including

solar/wind/CHP hybrid energy system

Se evidencia que las unidades BESS
pueden reducir la incertidumbre de la
generacién renovable y la probabilidad de
congestién en la red de distribucién IEEE
33 bus modificada, donde de igual manera
el algoritmo MOPSO demuestra una gran

rapidez para el problema propuesto [2].

Transmission congestion relief  with

integration of photovoltaic power using lion

optimization algorithm

En este trabajo se usa el Sistema de
prueba de 39 buses en donde se utiliza un
andlisis de contingencia n-1 para obtener
congestion en el sistema, donde se obtuvo
un reducciéon del flujo de energia por
lineas

debajo de su limite de Ila

congestionadas con la reprogramacion de
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Nombre del trabajo

Resultados obtenidos

los generadores térmicos con integracion

de energia fotovoltaica [5].

Multiobjective optimization methods for
congestion management in deregulated

power systems

En este trabajo se usaron dos métodos
eficientes el NSGA 1l y el EP difuso para
tratar la congestién usando la técnica d
reprogramacién de generadores donde se
obtienen diferentes soluciones para el
operador de red para aliviar la congestion
y minimizar el costo de congestion, el
sistema usado para la confiabilidad de este
método fue en el sistema IEEE 30 buses

[71.

Congestion management using
multiobjective particle swarm optimization,”

IEEE Trans. Power Sys

Se aplicoé el método multiobjetivo MOPSO
para resolver los objetivos en conflicto la
congestién y el costo de operaciéon donde
se obtienen un conjunto de soluciones
alternativas para gestionar la congestion,
este método fue aplicado en los sistemas
IEEE 30 bus, IEEE 118 bus y sistema de
bus NREB 390 donde se obtuvieron
mitigaciones en la congestibn usando
reprogramacion de generacion y deslastre

de carga [10]

Predictive control algorithms for congestion
management in electric power distribution

grids

Este trabajo desarroll6 metodologias MPC
enfocadas para resolver los principales
problemas en las redes de distribucion
enfocado en la congestién de las lineas,
los resultados consideraron estrategias de
los consumidores

control donde

contribuyen  significativamente a los
esfuerzos de equilibrio y asi mismo se

puede producir un equilibrio en los perfiles
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Nombre del trabajo

Resultados obtenidos

de consumo de energia. En fin este
resultado permite que al obtener un
consumo de energia de forma mas
encuentra un

equilibrada se mejor

rendimiento de sistema incurriendo en
ahorros del costo de energia y alivio de

congestion.[11]

A Congestion Index considering the

Characteristics of Generators & Networks

En este trabajo se involucran los métodos
de MW, el calculo de ACUC que involucra
las caracteristicas de los generadores y el
PTD que permite que ACUC contenga las
caracteristicas de las redes, este indice
permite que se puedan localizar las ramas
de transmisién congestionadas e incurrir
en un ahorro del costo total de congestion
gue es considerado [14]

A fuzzy goal programming method to solve
congestion management problem using

genetic

El desarrollo de este trabajo permitié

verificar la efectividad del algoritmo

genético utilizado para desarrollar los
objetivos propuestos alivio de congestion,
costo operativo y la funcién de las pérdidas
de energia. A pesar de la complejidad
presentada en la no linealidad de los
objetivos y las restricciones consideradas
para el sistema IEEE 30 buses donde
demostré una disminucion en el alivio de
congestién y en las perdidas pero a un
costo de operacién alto Ademas de
considerar el problema multiobjetivo podria

ser evaluado como mono objetivo para asi
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Nombre del trabajo

Resultados obtenidos

tomar las mejores decisiones que puedan

ayudar al operador de red [15].

Optimal der regulation and storage

allocation in distribution networks: Volt/Var

optimization and congestion relief.

Este trabajo obtuvo resultados para
obtener una planificacion de la red de
distribucion considerando la operacion de
los DER; con el uso del algoritmo de
programacion lineal entera mixta (MILP) se
demuestra la eficacia de este respecto a
las restricciones de la red que fueron

implementadas [19]

Congestion relief using grid scale batteries

Los resultados demostrados en el sistema
de IEEE de 30 buses demuestran que los
BESS aportan para aliviar la congestion
en las redes eléctricas con la combinacion
adecuada de reprogramacion de la
generacion /o descarga de las baterias,
también a pesar que los BESS tienen altos
gastos de capital y gastos de operacion
podrian aportar de modo relevante a

disminuir el costo de congestién [20]

Congestion management in  smart

distribution network

Los resultados obtenidos en este trabajo
indicaron que el modelo calcula el flujo de
energia que se tiene en un punto de
congestién especial, para asi obtener una
mejor confiabilidad en la red de
distribucion.

De esta manera usar un modelo de
congestion que contempla el uso de

generadores distribuidos en la red [21] .
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Nombre del trabajo Resultados obtenidos

Impact of Distributed Generation for | Este trabajo concluye que el indice de
congestion relief in power networks carga de linea puede ser una buena opcion
para encontrar la congestion, permitiendo
limitar el flujo de la linea y asi colocar la
generacién distribuida en esos lugares

donde surge la congestién [24].

A continuacién, se detalla como es contemplada la congestion en este trabajo.

1.3 Caracteristicas del problema a considerar

En el presente trabajo se desarrolla un algoritmo de optimizacién que busca minimizar el
indice de congestién y la minimizacion del costo de operacién, el cual sera evidenciado en

una seccion mas adelante.

El método anteriormente mostrado en la ecuacién (7) y ecuacién (8) es implementado
para un sistema de bus IEEE 141 modificado (conteniendo energias renovables,
almacenamiento de energia y vehiculos eléctricos convirtiéendose en la microred de
prueba). Los resultados obtenidos indican que el método propuesto es eficiente para
calcular la congestién de las lineas presentes en el sistema de prueba a evaluar, lo que
permite precisar un criterio que permita valorar la congestién en la microred de prueba

escogida, cumpliendo el primer objetivo especifico de este trabajo.

De igual manera en el capitulo 3, se describen los algoritmos heuristicos que fueron
revisados. Asi mismo se realizaron ciertos analisis y se consideraron los estudios revisados
en la literatura para ser abordado como un problema de optimizacién multiobjetivo con la

implementacion del algoritmo MOPSO.

La implementacion y desarrollo de este algoritmo esta enfocado en minimizar de manera
simultdnea los dos objetivos considerados en este trabajo, por una parte, demostrando la
simplicidad de este y en otro la velocidad de convergencia. Adicionalmente, como se vera

mas adelante los resultados obtenidos por MOPSO, definen un conjunto de soluciones



Capitulo 1 21

optimas que se denominan “Pareto” y donde se establecen cada uno de los limites donde
el problema no puede mejorarse mas. De acuerdo con lo anterior, se puede tener
soluciones que optimicen una variable restringiendo la optimizacion de otra.
Posteriormente se observara el comportamiento de las variables: congestion y costo,
dentro del marco de cada fuente de energia inmersa en el sistema de distribucion.

El analisis y optimizacion de las dos variables definidas dardn una guia para la toma de

decisiones a nivel operativo para el OR. Por ejemplo:

e En caso de contingencias, si el sistema cuenta con capacidad remanente por las
lineas (poca congestidn) este tendr& mas probabilidad de seguir satisfaciendo la

demanda antes de esta contingencia y por ende mayor confiabilidad del sistema.

e Operando el sistema en lo posible con poca congestion, ayuda a establecer de
manera planificada, la capacidad necesaria de expansion del sistema para
ejercicios de planeacion.

e Realizar la programacion de despacho Optima de los elementos de redes
inteligentes presentes en esta investigacion: energia renovable, almacenamiento

de energia y vehiculos eléctricos.






2.Costos de operacion de una
microred (funcién objetivo 2 del
problema a solucionar)

El desarrollo de este capitulo se basa en la formulacion desarrollada en la universidad
Nacional, de una tesis previa (dirigida por el mismo director de este estudio) [28]. En el
modelamiento de una Microred se debe tener en cuenta a parte de los aspectos técnicos,
los costos asociados definidos por los equipos (o fuentes) que interactlian con el sistema.
En el presente documento, se busca optimizar los costos asociados a la integracion de
fuentes alternativas, como: paneles solares, baterias, vehiculos, etc. Como es claro, el
costo asociado a cada tipo de fuente varia de acuerdo con su tecnologia, y esto genera
una funcion de costos. Como se observa la optimizacién de los costos generara una

operacion mas eficiente del sistema.

Los costos o funcién de costos que definen la operacion de la Microred (CO) estaran
estructurados por los costos de generar: de manera tradicional f;(x), por movilidad
eléctrica f,(x), almacenamiento de baterias f;(x) y de incertidumbre f,(x) y se muestra

en la ecuacion (9),

CO = F w + Fa(x) + F3(x) + F4(x) ecuacion (9)

2.1 Costo generacion por fuentes fosiles

La entrada de generacion de energia en la Microred a través de fuentes fésiles, como el
DIESEL o gasolina, sera un instrumento de respaldo cuando en la red se presenten

deficiencias de energia o demanda por otras fuentes como, la tradicional o las renovables.
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Para definir el costo asociado a este tipo de fuente, se utiliza la siguiente funcion
generalizada en [29] [30][31] y se muestra en la ecuacion (10).

ecuacion (10
Ci(Psi) = a; + BiPs; + yPs;” (10)

El uso adecuado de la generacion de energia a partir de esta fuente se debe restringir a lo
méaximo y solo en condiciones especificas de respaldo, dado que esta en contradiccion con
la busqueda de suplir la demanda con energias limpias.

2.2 Costo de generacion fotovoltaica

Para definir el costo total de la generacion de energia a través del sol (Cpy) en kW, se debe
definir por dos funciones como se observa en la ecuacion (11), la primera define el costo
cuando se subestima el generador Cpy ,,;, ¥ la segunda funcion esta definida como Cpy , ;.
y tiene en cuenta el efecto contrario, cuando se sobreestima. El comportamiento de las dos
funciones depende de la potencia programada en el parque fotovoltaico (Wpy ;) vy la

potencia disponible definida (Wpy ;)

N N ..
= oy ecuacion (11)
Cov = ) Covaus Wovsis Wov) + ) Covot Wov 510 Wo)
i=1 i=1

La potencia suministrada por el parque solar eta definida por su ubicacién en el sistema. A

manera de ejemplo se consideran las ubicaciones Ay B y es mostrada en la ecuacion (12).

GZ
WPV'r.G_R' 0<G<R, Caso A
Wpy (G) = erc ecuacion (12)
Wpy *—, G >R, Caso B
’ Gr
Donde las variables estan definidas:
Wpy (G) es la potencia generada en el panel solar dependiente de la irradiancia. [32]

G es la irradiancia solar. [32]
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G, es la irradiancia estandar en el ambiente. [32]
R, es un valor de irradiancia de referencia. [32]
Wpoy es la potencia nominal de salida de la celda fotovoltaica. [32]

En los siguientes apartados se ampliard el concepto de subestima o sobreestima de

energia solar.

2.2.1 Costo de penalizacion para el caso subestimado de energia
solar

El costo de penalizacién para el caso subestimado de energia solar se define cuando la

potencia programada es menor que la potencia disponible, dado por el operador del

sistema. Es decir, se refiere al valor que la microred deja de percibir al no vender esa

unidad de energia como fuente de energia tradicional [32], [33].

Es importante considerar que la disponibilidad de la potencia de la energia a partir del sol
genera una variacion en el costo con un comportamiento probabilistico, debido a la propia

naturaleza de la fuente o sea por la variacion de la radiacion [28], [32], [33].

En la ecuacion (13) se tiene como caso A subestimado y para la caracterizaciéon del caso

B subestimado, se muestra en la ecuacion (14)

e CASOA

ecuacion (13)
E[Cpy i Wpy 5.0 Wey,i), A] =

1 WRcGch _ l (WPV,S,iGTRC) _
(=1)CpyuiWpy s, 2 ( Whpy ) A zIn Whpy A
erf > —erf 5 + ...
2 V2B V2B
1 WreGrR 1 WPV,s,iGch
CPVu lWPV reZM-ZBZ iln ( M;Pvrr C) —4 2l ( WPVr ) —A
erf —V2B | —erf -2

V2B
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e CASOB

ecuacion (14)
E[CPV,u,i(WPV,s,i' WPV,i)' B] =

WreGrY (WPV,OO,iGT) _
CPV,u,iWPV,s,i £ In ( Whpy ) A — erf In Whpy A
2 02 026
WPV,OO,iGT> WRCGT
2 _— | — —ac T ) -
Coyu,iWpy - e*F7/2 orf ln( Wpy r A B orf In (Wer) A _ B
2 Gr V2B V2 V2p V2

2.2.2 Costo sobreestimado de energia solar

Este caso se presenta cuando el generador fotovoltaico no puede cumplir con el valor de
potencia prometido y tiene que incurrir con un costo adicional por el hecho de acudir a otro
generador. [32][33].Esta variacion en el despacho de generacion la cual es probabilistica
se ve reflejada como CASO A sobreestimado en la ecuacion (15) y la caracterizacion se

ve reflejada en la ecuacion (16).

CASO A
—CpyoiWpysi In WRCG: -4
[CPV,O,i(WPV,S,i; WPV,l')' Al = = 2 o L erf(% o
ecuacion (15)
1 WrcGrR,
Cpy,0,iWpy r€2/1+2[32 7ln( Whpy ) A
G.R.2 erf 328 VI |+
ritc

CASO B

ecuacion (16)
[CPV,o,i (WPV,S,i' WPV,i)' B] =
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Wpelr) _ (M) _
Cpv,0,iWpy s,i In (WPVT) A in Wpy A

erf > —erf 2

2 V2B V2p
WPVSLGT'> WRcGr
2 —_ | — —ac 7y

Cpy,0,iWpy r - etth7/2 orf ln( Wpy A _ﬂ — erf ln(var) A B ﬁ

2-G, T vz T, VZ

2.3 Costo de generacion eolica

La potencia obtenida a través del viento también presenta variabilidad probabilistica y
genera sobreestimacion o subestimacion como la solar [29],[32],[33]. A partir de estos dos

conceptos se puede estimar el costo total para esta fuente, descrita en la ecuacion (17).

N ecuacion (17)

Cw = ZL=W1 Cw,u,i (Ww,s,i' Ww,i) + Zi=W1 Cw,u,i (Ww,s,ir Ww,i)

Ahora la potencia disponible de un parque edlico esta descrita y dependiente de la

velocidad del viento, como se observa en la ecuacion (18).

0, v<v;0V>7,
W,(w)=4{p-v+k v;<v<uw, ecuacion (18)
W, v, <v <V,

donde:

W, (v) es la potencia eodlica generada en la funcién de la velocidad del viento.[28]

v, es la velocidad de viento de corte superior del aerogenerador.[28]
v es la velocidad de viento instantanea en el corte inferior del aerogenerador.[28]
vy es la velocidad de viento nominal del aerogenerador.[28]

W, es la potencia nominal del aerogenerador.[28]
v; es la velocidad de viento de corte inferior del aerogenerador.[28]
W =Wy

y k=
Ur — U Vr —V;

ecuacion (19)
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2.3.1 Costo subestimado energia edlica

Para las fuentes edlicas se presenta el mismo comportamiento subestimado dicho en la
seccion de la fuente solar, y es el costo que el operador de la microred deja de percibir por
el despacho de energia suministrada por un generador eodlico. Ahora, el costo esta
determinado por una variable aleatoria o probabilistica por la variacion natural de la fuente.

El caso subestimado de energia edlica esta definido en la ecuacion (20).

Cw,u,i (Ww,s,i; Ww,i) =

Cw,u,i Ww,s,i —k _ VVr —k
> <\/Ep0 (erf <—\/§pa > erf< > o ))

Wr—k>) ecuacion (20)

+2(Wy i — Wr)e_<ﬁp0

Cw,u,i —VLZZ —VLZZ
—- e 202 —¢ 20 (I/Vr_Ww,s,i)

2.3.2 Costo sobreestimado energia edlica

En esencia, el costo sobrestimado refiere a la necesidad que tiene el generador edlico de
recurrir a otros generadores para poder cumplir con la demanda pactada. A continuacion,
se subscribe la ecuacién (21) para el caso A sobreestimado.

Cw,o,i(Ww,s,i' Ww,i)

V7 V¢ k2

— . 5 552 Ry “2pZg2
_CW,O,iWW,S,i (1 e 204 e 204 e “P°O

ecuacion (21)
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2.4 Costo por vehiculos eléctricos

En el presente apartado se considerara que los vehiculos hibridos enchufable o plug-in
electric vehicles (PEVs) haran parte de la microred y tendran un agregador de parqueo
(parking decks) . Bajo la anterior consideracion, los vehiculos seran reunidos de manera
gue el despachado en el momento mas oportuno, definido por un analisis costo-beneficio
[34] [35][36]. EI objetivo principal es poder planificar la carga de los vehiculos en el
momento horario en el que el costo es menor u 6ptimo. Ahora, si el vehiculo (PEVS) no ha
consumido toda la energia que tiene almacenada, este exceso podra ser devuelto a las

baterias en la franja horaria de mayor costo [34].

Para definir la ecuacion que describa la planeacion, carga, operacion y transferencia, se
toma como base [32][34][35]. El primer paso esta definido a través de los agregadores
cuando estos calculen el maximo despacho de energia para cada vehiculo (PEVS), asi se
parte de que las baterias han cargado todo el dia. El inicio de carga es definido como

SOC,?{“ y se representa ecuacion (22):

0Py ecuacion (22
SOCH* = min (SOCE, SOCA + (2emex™l) i € Ni,vi € 1 (22)

i .
ni

Los vehiculos (PEVSs) tienen limitantes tanto a nivel superior como inferior definido como
[tk tie+n,—1], Y la ecuacion (23 y la ecuacion (24. Con este grupo de ecuaciones se puede
definir las expresiones que denotan los limites y la energia minima que puede tener en el
periodo [k+]. En el rango la energia tiene que estar como minimo p - B4, - At y menor al
siguiente intervalo [k+j+1]. Como es un proceso de carga la energia obtenida es
incremental [32], [34] .

El estado del vehiculo (PEVs) en un tiempo inicial se puede declarar segun la ecuacion
(28). En la ecuacion (24) se tienen en cuenta la restriccion del vehiculo (PEVS) para que

no sobrepase el valor de la demanda maximo, donde no importa la cantidad de periodos

de carga SOC>*By,;.
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em® (tyy;) = em™(tyy;) = SOC*Bpi,j = Hpy,...., H;, ¥ni € Ni,Vi  ecuacion (23)
€1
erﬁin(tkﬂ) = max(e,’ﬁin(tk_,_j_,_l) — P * Pax * AL, SOCS: * Byy),
j=0,.., Hy — 1, ecuacion (24)

Vni € Ni, Vi €1

ecuacion (25)
eMa*(t,) = SOC/ - By, vni € Ni, vi € 1

ni

em™ (tyy;) = min(e™(tyrj—1) — P * Pmax - AL, SOCH® - Byy),
j=0,. Hy— 1,
vni € Ni, Vi€l

ecuacion (26)

Los vehiculos (PEVs) tienen limite en energia y potencia, ecuacion (25) y la ecuacion (26).
Como es natural las baterias tendran un limite en conexion y carga reflejadas ecuacion

(27) y la ecuacion (28).

max , , L ecuacion (27)
PR*(tysj) = Pnaxr  j=0,..,Hp—1,Yni € Ni,Vi €1

max . i s ecuacion (28)
PR®*(tyy;) =0, j = Hpj, ..., H; — 1,(When Hy; < H;),Vni € Ni,Vi €1

Las anteriores ecuaciones definen los limites de energia y potencia para los vehiculos,

mas las ecuacion (29) y la ecuacion (30). Para los limites de potencia de los PEVs se define
en la ecuacion (31).

EMn(ty, ;) = z e () ;=0 Hivi €l

ni ENi

ecuacion (29)
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Eimax(tk+j) _ Z e::aX(tk+]') j=0,. Hi,Vi €1 ecuacion (30)

ni ENi

. max(try;) . . , ~ecuacion (31)
PM@(t;,;) = min (Zm-em P, ( "“),Alfi(tk+ j)A), j=0,.., Hi—1,Vi

Para definir el costo asociado por la utilizacion de los PEVs se define a través de una
funcion F, (x) definida en la ecuacion (32). Las restricciones estan definidas en la ecuacion

(33), la ecuacion (34), la ecuacion (35) y la ecuacion (36).

H-1 H-1
min j(t) = F,(x) = Z Z c(tis;) PP (trsj) - At + 11 Z 6(t) =  ecuacion (32)
=0

i€l j=0

o kIS H = DPPT ()

ecuacion (33)
st PP (ts)) < PP (tyey;),j = 0, Hy — 1,Vi €]

ecuacion (34)
PP (t4;) = 0,j = Hi, ..., H (Si aplica),Vi €1

J-1
EM™(they) < Z p BT (tiese) - At + Bl (6) < B (tier ), ecuacion (35)
=0

J=1,. H,Vi €l

Z PP (ter;) < Ar(tes;) — Lp(tes;) + 6(tes;)j = 0,.., H—1  €cuacion (36)

i€l

2.5 Costo de operacion por almacenamiento

Para definir el costo de almacenamiento (baterias) del presente estudio, se presume un
costo igual al generado por un equipo de generacion renovable C,; [32] [37] [38][39]

[40][41]. En la ecuacion (37) se define el término.
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ecuacion (37)
F3(x) = Cp; = Lioss * Cinit—bat

Donde L, define la vida util de la bateria y Ci:—pqr define el costo de inversion para la
adquisicion de estas. Como caso base se define que cuando la bateria se esta cargando
la potencia es negativa y al contrario cuando este entregando potencia [32].

Por la naturaleza de las baterias se presenta pérdida de la vida util, representada como
Lioss, Y €l costo asociado a esa pérdida esta definida en la ecuacion (38), donde A, es el
rendimiento acumulado con cada unidad [Ah] efectivo en un intervalo de tiempo dado y

Acorar describe el rendimiento acumulado con [Ah] efectivo en el ciclo de vida [40].

A, ecuacion (38)

L =
toss Atotal

Las variables que componen A, son el estado de carga (SOC) y el rendimiento actual Ah
real Ac representada en la ecuacion (39):

ecuacion (39)
Ac = AsocAc

El parametro A5, €s un factor efectivo ponderado y esta definido en la ecuacion (40):

ecuacion (40)
ASOC :k*SOC‘l'd

Asi el costo total tendrd las restricciones definidas por el estado en la carga minima y
maxima de las baterias definida en la ecuacion (41). También se define las maximas
transferencias de potencia en maxima descarga en la ecuacion (42).

ecuacion (41)
SOCpmin < SOC < SOCppax

ecuacion (42)
PCarga—max <$0C < SOCDescarga—max
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Mediante la definicion de las funciones de costo definidas por cada tipo de tecnologia arriba
mencionadas, permitird la optimizacion del costo asociado en la microred del sistema de
estudio, el cual hace parte el cumplimiento del objetivo 2 del presente trabajo y sera
integrado con el algoritmo MOPSO.






3.Algoritmos usados en
optimizacion multiobjetivo

Un problema multiobjetivo se describe como “Un vector de variables de decision que
satisface restricciones y optimiza una funcién vectorial cuyos elementos representan las
funciones objetivo. Estas funciones forman una descripcion matematica de los criterios de
rendimiento que suelen estar en conflicto entre si. Por lo tanto, el término "optimizar"
significa encontrar una solucién que dé los valores de todas las funciones objetivo-
aceptables para el tomador de decisiones [42]". De igual manera este tipo de problemas
puede maximizar o minimizar n funciones o realizar una combinacién de ambas junto con

un conjunto de restricciones ya sea de igualdad o desigualdad.

Teniendo en cuenta la definicion anterior tomada de [42], se considera que en un problema
multiobjetivo se tendran un conjunto de soluciones y no Unica respuesta. Este conjunto de
soluciones se verifica mediante el término del Pareto 6ptimo que se definird méas adelante.
Cabe resaltar que generalmente en la mayoria de los problemas que hoy en dia se
plantean en el area de ingenieria se evallan varios objetivos en conflicto y se requiere de

soluciones factibles y 6ptimas que permitan resolver los objetivos planteados.

Por otro lado, los algoritmos heuristicos, metaheuristicos y genéticos, son muy usados
para el desarrollo de problemas multiobjetivo, valiéndose de una buena velocidad de
convergencia para obtener la respuesta de todos los espacios que pueden ser

considerados para la solucion, estos se describiran a continuacion.

3.1 Algoritmos heuristicos

Los algoritmos heuristicos o de aproximacién se han utilizado en recientes estudios para

encontrar las soluciones parciales en problemas que satisfagan las restricciones, y
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permitan desarrollar las funciones objetivos involucradas en la optimizacién multiobjetivo.
Generalmente se caracterizan por manejar funciones no lineales y son aptos para manejar
problemas complejos. De igual manera en estos algoritmos cabe resaltar que se
encontraran soluciones aceptables, pero no necesariamente pueden ser las Optimas

(locales), esta caracteristica los diferencia de los algoritmos metaheuristicos [42][43].

3.2 Algoritmos metaheuristicos

Los algoritmos metaheuristicos son algoritmos que se caracterizan por sus métodos, los
cuales se derivan de los algoritmos heuristicos de busqueda donde debe exisitir un
balance entre explotacion y exploracion para obtener su mejor desempefio en la solucion
del algoritmo. La explotacion busca encontrar optimos locales en el espacio de busqueda,
opuesto a lo que es la exploracion, donde se evita que el algoritmo se detenga en 6ptimos
locales. Los algoritmos metaheuristicos presentan ventajas frente a los algoritmos
heuristicos por su flexibilidad en abordar cualquier problema [42][43][44], dentro de estos
los mas conocidos son: los algoritmos genéticos, algoritmos de recocido simulado, la
busqueda tabu, la optimizacién por colonia de hormigas, la optimizacién por enjambre de
particulas y la basqueda local iterativa entre otros [42][44].Se atribuye que el autor que

realizé la primera implementacion de estos algoritmos fue David Schaffer en 1980.

A continuacién, se describiran algunos de ellos.

3.2.1 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son una derivacion de los algoritmos metaheuristicos, su principio
se basa en la simulacién de la evolucién natural, donde se buscan obtener los individuos
con ciertas caracteristicas mas aptos para sobrevivir y transmiten estas a su descendencia
[44]. Dentro de sus caracteristicas se encuentra el tamafio de la poblacion y ésta sera
conserva en cada generacion; al evaluar el proceso del algoritmo genético se producen
cruces 0 mutaciones al azar cuando se seleccionan los individuos con mayor aptitud para
renovar la poblacién. Estos utilizan una poblacién o un conjunto de soluciones iniciales que
se manifiestan como cromosomas o cadenas binarias, donde el cromosoma con mayor

aptitud serd la solucién del problema [43], [44].
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3.2.2 Algoritmos de recocido simulado

Es un algoritmo metaheuristico de busqueda local, es uno de los mas reconocidos en
optimizacion combinatoria. Su metodologia consiste en que se inicia de un resultado inicial
y se seleccionan soluciones vecinas, de esta forma esta es adaptada como como la nueva
solucion, para finalmente obtener un éptimo local, en algunos casos este requiere de un

tiempo mayor de convergencia dado la complejidad del problema [42], [44],[45].

3.2.3 Algoritmos de busqueda tabu

Este algoritmo establece que para cada solucion el algoritmo verifica la poblacion de la
posible mejor solucién hallada mediante memorias de corto, mediano y largo plazo, donde
la memoria de corto plazo guarda aquellas soluciones obtenidas y son llamadas como tabu
para que estas no se vuelvan a tener en cuenta. Las memorias de mediano plazo son
conocidas como el proceso de intensificacion. En este proceso por medio de unas
iteraciones establecidas permite que se determine la prelacion de las soluciones éptimas
obtenidas. Por ultimo, en las memorias de largo plazo se almacenan todas las soluciones
gue se han obtenido del mediano y corto plazo y se favorecen todas aquellas soluciones

atipicas que no han considerado [42]-[44].

3.2.4 Algoritmos por colonia de hormigas

El algoritmo de colonia de hormigas ha sido utilizado para el desarrollo de problemas no
deterministicos dado a su alta convergencia y ahorros en tiempos de cOmputo. La
metodologia abordada para problemas multiobjetivo es evaluada mediante una poblacion
especifica por cada funcién objetivo. Asi mismo para cada funcién objetivo se tienen
soluciones oOptimas, estas soluciones se encuentran por el método de dominancia. Este
concepto es usado para establecer que objetivos son prioridad y de esta manera poder

obtener soluciones globales [42][46].

3.2.5 Algoritmos por enjambre de particulas

Los algoritmos por enjambre de particulas (PSO) realizan una basqueda multidimensional
y de esta manera consideran la mejor solucién global en problemas mono objetivo y multi
objetivo. Su enfoque para obtener su mejor solucién en maximos o minimos globales se

basa en verificar la aptitud y la poblacion inicial, donde a partir de esto su metodologia
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consiste en engendrar una nueva poblacion de individuos por medio del principio del
movimiento, de igual manera cada particula que es generada esta definida por la posicion
y la velocidad las cuales cambiaran cada vez que la particula se mueva [42].

3.3 Soluciones optimas de pareto o frente pareto

El concepto de Pareto 6ptimo es utilizado en problemas multiobjetivo ya que en este tipo
de problemas no se considera un Unico objetivo, sino mdltiples objetivos para ser
considerados en resolver un problema de optimizacion, de esta forma considerando si se
maximizan o minimizan estos objetivos se tiene como resultado un conjunto de soluciones
y no una solucioén Unica. Asi mismo, no se puede establecer cual de estas soluciones es
la mas factible, por eso se deben generar cuantas soluciones Optimas de Pareto sean
admisibles [42].

El conjunto de soluciones Pareto optimas es llamado “no dominado”, cabe resaltar que, de
igual manera dentro de este conjunto, también sale otro conjunto de soluciones que hacen
del mismo conjunto obtenido, pero no son las 6ptimas sino hacen parte de las soluciones

encontradas.

En consecuencia, una solucién éptima es hallada cuando el resultado cumpla con los
objetivos planteados en el problema de optimizacién, en la mayoria de los casos en
optimizaciéon multiobjetivo al encontrar soluciones 6ptimas arrojadas por el Pareto 6ptimo
presenta un comportamiento inverso que se traduce en que, al mejorar un objetivo o n
objetivos, se genera un decremento de los demés [42],[47].

Definido mateméticamente es:
Para conocer si X' € P sino existe otra solucion X’ € P que considere:

P (X) = P (X") i=1..n ecuacion (43)

P;(X) < P;(X') paraelmenosunj
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En vista de la ecuacion (43), para que se establezca que X' debe no existir un vector X’
factible que disminuya en algun criterio y que no cause el aumento en otro, considerando

este concepto aplicado para minimizacion.

Por lo anterior, es necesario obtener soluciones admisibles para el desarrollo de este tipo
de problemas multiobjetivo.

3.4 Algoritmo non dominated Sorting genetic
(NASGA-II)

El algoritmo Non Dominated Sorting Genetic Algorithm ( NSGA-II) es un algoritmo genético
de clasificaciébn no dominada, proveniente de los algoritmos evolutivos multiobjetivo [7]. El
concepto busca mejorar la poblacién de padres (Rt) mediante la generacién aleatoria o con
algun método de inicializacion gracias a la contemplacién de los operadores evolutivos de
torneo, que permiten definir los candidatos que seran considerados en los procesos de
mutacion, y cruce que formaran la poblacién descendiente. Esta poblacién es ordenada
de acuerdo a los niveles de no dominancia obtenidas en el Pareto (f1, f2, f3, fn) donde se
eligen del mejor nivel al peor, hasta considerar el maximo tamafio permitido [48]. A cada
una de las soluciones que son obtenidas se les destina una funcion fitness, el cual permite
el desarrollo del problema de optimizaciéon. Se concluye que esta funcion en el proceso

debe obtener un valor minimo.

En la Figura 3-1se muestra el procedimiento al obtener la Gltima iteracion del Pareto la
cual permite identificar aquellas soluciones que hacen parte de este y las que se deben

rechazar para la seleccion de la poblacion descendiente.
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Figura 3-1:  Procedimiento de promocién de individuos NSGA-II [48].
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Nombre de la fuente: Algoritmo multiobjetivo NSGA-II aplicado al problema de la mochila
[48].

El algoritmo NSGA-II sigue de manera general el siguiente procedimiento:

1. Unir la poblacion de padres y descendientes (Rt).

2. Realizar el ordenamiento no dominado para (Rt).

3. Establecer los frentes Fi. Hacer el estimado inicial para i=1 Donde i es la cantidad de
frentes a estimar

5. Ordenar por apilamiento e incluir las soluciones mas esparcidas

de acuerdo a la distancia de apilamiento de cada frente Fi.

6. Crear la poblacién de descendientes Qi+1 desde Pi+1 seleccionados por torneo y

definidos por cruzamiento y mutacion

3.5 Algoritmo multi objective particle optimization
(MOPSO)

El Mopso (Multi Objective Particle Optimization Algorithm) fue implementado por J. Moore
y R. Chapman, se caracteriza porque es un algoritmo de optimizacién multiobjetivo que
hace parte de los algoritmos evolutivos, este se caracteriza por ser competitivo y eficiente

gracias a su velocidad de convergencia.

Su principio se basa en el comportamiento de las aves y una bldsqueda multidimensional

encaminada en la posicion que tome cada individuo, partiendo de esto, siempre se afectara
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cada individuo por el individuo de mejor comportamiento estos se denominan los individuos

locales o globales [49].

Dentro de sus principales parametros se encuentran la poblacion a evaluar y la memoria
Unica utilizada por los individuos a considerar, que es llamada “repositorio” [50]. Con lo
anterior se busca obtener un repositorio global donde cada una de las particulas analizadas
almacenara sus experiencias de vuelo en cada uno de sus ciclos evaluados [50]. De esta

manera, el algoritmo busca seleccionar las mejores posiciones utilizando una cuadricula.

El método de la cuadricula sirve para establecer un sistema de coordenadas y asi mismo
revisar que tantos individuos estan almacenados en el repositorio, donde las funciones
objetivas a considerar se establecen como los valores maximos y minimos fitness de estos
individuos [49].

Los limites de la cuadrilla (valores maximos y minimos fitness) se definen en la Ecuacion
(44) y la Ecuacion (45).

Ecuacion (44
Isup = flmax + 0,1 [flmax - flmin]'fzmax + 0,1 % [fzmax - fzmin] ( )

Ecuacion (45
Iinf = flmin + 0,1 * Ulmax - flmin]'fzmin + 0,1 % [fzmax - fzmin] ( )

Con estos limites se pueden definir los vecindarios a considerar en el problema
multiobjetivo que son conocidos en el desarrollo del problema como grid index.

A continuacién, se detalla un poco el procedimiento usado en este algoritmo.

3.5.1 Procedimiento de optimizacion del (MOPSO)

La aplicacién del algoritmo MOPSO, esta orientado a identificar un conjunto de soluciones
a partir del Pareto 6ptimo, el cual define la mejor particula global (gbest). Sin embargo, en
problemas multiobjetivo este Pareto puede ser diferente, lo que genera algunos
inconvenientes para la seleccién del mismo, debido a que no se encuentra una Unica

solucion sino un conjunto de soluciones que hacen parte de la resolucion del problema.
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En este algoritmo la busqueda de soluciones optimas son obtenidas mediante un espacio
de definido y cada iteracion determina nuevas posiciones dadas por las siguientes
ecuaciones [49]:

VEL = W.VEL + c1 x rand(Np,nVar).x (Pbest;; — POS) + c2 Ecuacion 46
* rand (Np,nVar).x (gbest;; — POS)

POS = POS + VEL Ecuacion 47

Cabe resaltar que en MOPSO es muy importante la seleccion de (gbest) que corresponde
a la mejor particula global del conjunto de soluciones no dominadas que es obtenido en el

Pareto 6ptimo [51], en la Figura 3-2.

Figura 3-2:  Cambio de posicion de un individuo [49].
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Nombre de la fuente: [49]

Con lo anterior se establecen los pardmetros mas importantes a considerar por MOPSO
los cuales son:
1. Numero de particulas: Se refiere al tamafio de la poblacién [50]
2. Numero de ciclos: Este se relaciona con el nimero de particulas, donde dicha
relacion es inversamente proporcional al nimero de particulas a considerar, esto
es que a mayor numero de particulas, menor niumero de ciclos y viceversa [50].
3. Numero de divisiones: En este se selecciona e identifica el numero de hipercubos

gue se generaran en espacio de las funciones objetivos a considerar [50]
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4. Tamafo del repositorio: Determina el Pareto 6ptimo ya que en este se establecen

el limite maximo de vectores no dominados que se podrian almacenar [50].

Con lo expuesto anteriormente, en la mayoria de los casos los problemas multiobjetivo se
retoman como un problema monoobjetivo, donde se considera la evaluacion de las
soluciones una por una (o por objetivo). Al utilizar estos métodos se evidencia que se
deben considerar distintas simulaciones para poder resolver el problema considerado. En
consecuencia, abordar estos problemas de varios objetivos con la ayuda de algoritmos
genéticos permite considerar soluciones diversas que se generan en el Pareto optimo en
un solo algoritmo, donde en la mayoria de las ocasiones una solucién mejora un objetivo
y de manera paralela empeora el siguiente. En este trabajo se seleccion6 el algoritmo
MOPSO para resolver el problema de optimizacion propuesto dado que en los documentos
consultados este presenta ventajas sobre otros algoritmos multiobjetivos como lo son: su
simplicidad en la implementacién y la velocidad en la convergencia s donde es considerada
la congestion y los costos de operacion. En el desarrollo de la solucion de estudios
similares con MOPSO,demuestran que la metodologia planteada y de mejor solucién,
estan en [10], [50], [51].

Por ultimo, en este capitulo se abordd el cumplimiento del objetivo especifico 2 ya que se
exploraron los principales algoritmos de solucidon heuristicos. La técnica de solucion
empleada en este trabajo es el algoritmo multiobjetivo MOPSO, considerando que el
desarrollo de este trabajo se contempla la minimizacion de dos funciones objetivo que
consideran varias variables, restricciones y ecuaciones matematicas; esta metodologia
presenta que algunas particularidades importantes: la diversidad de la soluciones,
resuelve problemas no lineales y que es elitista es decir que considera las mejores
soluciones globales encontradas en su espacio de blsqueda, debido a esto se obtiene un

conjunto de soluciones éptimas y no una solucion optima dnica.






4.Caso de estudio y resultados

4.1 Descripcion del sistema bajo estudio

El sistema de prueba elegido para la validacion del método propuesto de programacién de
la operacion de una red de distribucién considerando costo de operaciéon y la congestion
del sistema, corresponde a un sistema de distribucion radial, donde se seleccioné el caso
de 141 nodos de la IEE de Khodr, Olsina, De Jesus and Yusta, correspondiente a una
porcion del sistema del area metropolitana de Caracas Venezuela, los datos asociados a
este se encuentran en [52].

Esta red radial se compone de 141 nodos de tensién, 84 nodos de carga, 1 generador, 3
nodos de tensién controlada, y 140 elementos de distribucion (lineas) como se muestra en
la Figura 4-1.

Figura 4-1: Sistema de distribucion radial de 141 nodos (modificado de [53]).
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Como caracteristicas tipicas de este sistema su nivel de tension es de 12.5 kV, la base

del sistema en p.u esta en 10 MVA y cuya topologia de la red se muestra en Figura 4-2
[49].

Figura 4-2: Topologia de la red de distribucion radial de 141 [49].

13 KV
Como se menciond, se determin6 el caso base de sistema IEEE 141, modificando los
siguientes parametros las capacidades de las lineas y la inyeccibn de 2 nuevos
generadores que se encuentran en el nodo 109 y 110 con potencias de 50 y 10 MW
respectivamente. Estos valores son modificados al unirlos en las funciones objetivo-usadas
en el algoritmo, donde se suponen que estos nodos disponen de mayor recurso solar y

eolico.

Asimismo, se considera la existencia de generadores distribuidos (generacion fotovoltaica,
generacion edlica, vehiculos eléctricos, almacenamiento de baterias, etc.), que son tenidas
en cuenta [28] para el algoritmo MOPSO. Asi, se asume que en algunos nodos existiran
cambios en la demanda de las potencias activa y reactivas, considerados en los tipos de
generacion distribuida. Con lo anterior, se verifica el método propuesto de indice de

congestion mostrado en el capitulo .
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Cabe resaltar que solo en algunas barras del sistema se encuentra con generacion de
acuerdo a la modificacion hecha, esto con el fin de verificar el impacto que tendria la
agregacion de generacion distribuida en la red de prueba escogida.

A continuacion, se muestran algunas caracteristicas del caso de estudio (Tabla 4-1).

Tabla 4-2: Caracteristicas de los elementos eléctricos que componen el CASO 141
IEE.

Buses 141
Generadores 3
Generadores 3
comprometidos

Cargas 84
Fijas 84
Despachables 0
Shunts 0
Ramas 140
Transformadores 0
Areas 1

NOTA: Estos datos se toman del Software Matpower de Matlab.

Tabla 4-3: Caracteristicas de potencia activa y reactiva del caso 141.

Capacidad total de generacién | P (MW) Q (MVAI)
Capacidad total de generacion 2997.0 -2997.0 a 2997.0
Generacion actual 89.1 59.9

Carga 59.5 36.9

Fija 59.5 36.9
Despachable -0.0 de -0.0 -0.0

Shunt (inj) 29.64 0.0

Pérdidas (1"2*Z) 29.64 23.04

Carga de rama (ing) 89.1 0.0

Flujo total entre vinculos 0 0.0

NOTA: Los datos se toman del Software Matlab.
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4.2 Formulacion del problema

El modelo contemplando en este documento considera los costos de operacion y el indice
de congestion de una microred de prueba. Este modelo formula un problema de
optimizacion que usa el algoritmo multiobjetivo de enjambre de particulas MOPSO, donde
se procede a integrar cada una de las funciones en este. Posteriormente, se describe el

modelo matematico que describe el problema.

4.3 Integracion de funciones objetivo

4.3.1 Integracion del indice de congestion

Para garantizar el cumplimiento del primer objetivo planteado y mencionado en el capitulo
1, la ecuacion (7) se define la funcién objetivo a minimizar y la ecuacién (8) definen las
ecuaciones referentes al calculo de este indice de congestion, estas fueron seleccionadas
con el fin de obtener una minimizacién en este indicador para el sistema de caso a evaluar
gue contiene algunas fuentes generadoras de recursos renovables con el uso del algoritmo
MOPSO.

X IC

Min Z =
in 24

ecuacion (48)

Zl,fil Porcentajey; * v,
I¢; = 100 * nl
0

sinl; >0 L
ecuacion (49)

1 si Porcentajey; > 100
Vii = { 0 '

o Sk
Porcentajey; = W * 100

Donde:

IC: indice de congestion

i: Condiciones del sistema

N;: Representa el total de lineas de sistema de prueba

k: Representan las lineas del sistema de prueba
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Sk,i- Flujo en la linea k en MVA bajo las condiciones i
S, ™*: Capacidad operativa de la linea k en MVA

nl: nimero de lineas sobrecargadas

4.3.2 Integracion de costos de operacion de la microred de
prueba

Teniendo en cuenta el estudio presentado en [28], se toman los costos de operacion de la
microred que fueron presentados y analizados en dicho documento para integrarlos en la
red de prueba analizado. La funcion de costos que se integré en la optimizacion de este
trabajo fue descrita en el capitulo 2 que fue elaborado con base a [28], como se muestra

en la ecuacion (9):

CO = F w + Fa(x) + F3(x) + F4(x) ecuacion (50)
Donde:
Fiw = Ci(Ps;) = a;j + BiPs; +vPs* ecuacion (51)
A=l ecuacion (52)
Fyoo = minj(t) = B, = Y c(tues) - B (tray) - At
i€l j=0
H-1
ONIGEE
j=0
o kB CH = PP (b))
F3(x) = Cp; = Lioss * Cinit—bat ecuacion (37)

Estas tres funciones se derivan del capitulo 2, donde F; (x), F,(x), F3(x) corresponden a:
costos de la generacion a través de diesel, costos por operar y mantener los PEVS en
agregadores y costos referente al sistema de almacenamiento con baterias
respectivamente [28].

El ultimo término de la funcién de costos definido como F,(x) que es denotado como el
costo de probabilidad de incertidumbre de las Ders, este se presenta en

ecuacion (53).
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Fy(x) = Fyp1(X) + Fyap(x) + Faa3(x) + Fua4(x) + Fypq (x) + Fypp(x) ecuacion (53)

Este costo es asociado a la energia solar F,,(x) y eolica F,z(x) [28]. Estos costos de
incertidumbre manejan los costos en donde se subestima y otro sonde se sobreestima y
gue fueron ampliados en el capitulo 2.

Ademéas de gran importancia resaltar que los costos subestimados en energia solar
presentan dos casos F,4;(x) + F44,(x) y de la misma forma para cuando se sobreestima

Fy3(x) + Fu04(x) [28], estas se denotan en las siguientes ecuaciones.

Ecuacion (54)
Fup(x) = E[CPV,u,i(WPV,s,i' WPV,i); A] =

1. (WrcGrRe\ 1 (WPV,s,iGch) _
(=DCrvu,iWpys,i orfl 2 ln( Wpy r ) A _ orf N Wor ! 4o
2 V28 028
GR
c W aA42p? 1ln (WRcGch) —12 1111 (WPV,S,l T c) -2
pvuiVpy r€ orf 2 Wpy - V2B | - erf Wpey » _\3p
G,R,2 28 V2B
Ecuacion (55)
Fia2(%) = E[Cpyi(Wpv 5, Wpy,i), B] =
In (WRCGT) -1 In (WPV,OO,iGr) -2
CPV,u,iWPV,s,i WPV r WPV r
erf B — erf 2
2 V28 V28
M) - Wrc Gy
Cov,iWpy - e?F*/? orf ln( Wpy r A _ ﬁ —erf In (WPVT) A _ ﬁ
2 Gr i/zb) \/E %/Eﬁ \/i

Fyp3=(x) [CPV,o,i(WPV,s,ir WPV,i): Al =

1+ erf (—ln(;vvRP—cVG:)_l)

2B

Ecuacion (56)

=Cpv,0,iWpys,i

5 + .-
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1 WrG-R,
2 —
Coy,o0,iWpy re?**2P orf 2 ln( Wpy » ) A ~V2B | +1
G-R.2 i/iﬁ
Ecuacion (57)
Fyp4(x) [CPV,o,i (WPV,s,i' WPV,i)I B] =
WreGrY (WPV,s,iGT) _
CPV,o,iWPV,s,i In ( WpV r ) A In WPV r A

erf > —erf >

2 26 26
Wpy s iGT> WRcGr
2 —_— —_ — J—

Coy,o,Wpy - P72 orf ln( Wpy r A_ﬁ _erf ln(Wer) A_ﬁ

2 Gr V2B V2 V2p V2

Fypi(x) = Cw,u,i(Ww,s,i' Ww,i) =

Cw,u,i Ww,s,i —k _ VVr —k
> <\/Epa (erf <—\/§pa > erf <—\/§pa ))

Wr—k> Ecuacion (58)
) ‘e

+2(Wy g5 — Wr)e_<ﬁpa

vy

Coui [ V2 _W2
2” <e 202 — ¢ 202>(M_Ww,s,i)

Fypr(x) = Cw,o,i(Ww,s,i' Ww,i)
2

v K

— CW,o,iWw,s,i [1—e 202 4+ ¢ 202 4 ¢ 2p°0

mcw,u,ipo_ (Ww,s,i - k) _ ( —k )
B — erf —\/fpa erf Vipo

Ecuacion (59)

A continuacién, se muestran cada uno de los pardmetros que son contemplados en
MOPSO, para lograr desarrollar el problema y que fueron tomados de la ecuacion [28].

Para la programacion de la segunda funcion objetivo correspondiente a los costos se utilizo
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una microred definida en [28]. Asi mismo, en las simulaciones se definieron los siguientes

pardmetros para cada una de las variables de decision que corresponden a:

Tabla 4-4:  Variables de decision de generacion distribuida [28].

Notacion Descripcion y Unidades
PBat Capacidad del banco de baterias [MW]
Photovoltaic Capacidad del sistema fotovoltaico [MW]
Wind Capacidad e6lica [MW]
PGen Capacidad diésel [MW]

En las siguientes tablas se mencionan cada uno de los valores de las variables que fueron
consideradas. En la Tabla 4-5 se muestran los valores que fueron considerados para cada
tipo de generacion, en la Tabla 4-6 cada uno de los parametros necesarios de los sistemas
de almacenamiento con baterias referentes al estado de carga, en la Tabla 4-7, se
representan los valores de costos utilizados en US/kWh de cada tipo de energia, en la
Tabla 4-8 los parametros de velocidad y potencia de un sistema edlico, en la Tabla 4-9los
pardmetros necesarios a contemplar en un sistema fotovoltaico y por dltimo los parametros

considerados en los vehiculos eléctricos en la Tabla 4-10.

Tabla 4-5:  Valores de capacidades de los generadores [28].

Notacion | Valor Descripciéon y Unidades
Chat 960 Capacidad del banco de baterias [kW]
Cpv 100 Capacidad del sistema fotovoltaico [KW]
Cwt 210 Capacidad edlica [kW]
cd 200 Capacidad diésel [kW]
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Tabla 4-6: Valores de los parametros del sistema de almacenamiento con baterias
[28].
Notacion | Valor Descripciéon y Unidades
SOCmin 0.5 Estado de carga minimo
SOCmax | 0.95 Estado de carga maximo
SOCi 0.6 Estado de carga inicial
Q 1000 Amperios hora de la bateria
Atotal 390*Q Total de amperios acumulados durante todo el ciclo de vida
K -1.5 Pardmetro 1 para calcular el factor de ponderacién efectiva
D 2.05 Parametro 2 para calcular el factor de ponderacion efectiva
Tabla 4-7: Costo de cada tipo de generacion [28].
Notacién Valor Descripcion y Unidades
Cosesel| 0n | Tomag deye Enery lermaten A skator
Precio de las baterias por KWh
CUbat 180
(Tomado de [54])
Ctransbat 15 Sobrecosto por transporte de baterias
Cinit Cbat*CUbat*Ctransbat Costo inicial de las baterias en dolares
Costo de la energia solar (USD/kWh)
CostSolar 0.0803
(Tomado de [55])
Costo de la energia edlica (USD/kwh)
CostWind 0.130
(Tomado de [55])
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Tabla 4-8: Pardmetros del sistema eodlico [28].
Notacién Valor Descripcién y Unidades
Wr 29.93 Potencia nominal del aerogenerador [MW]
Vr 14.4774 Velocidad de viento nominal del aerogenerador [m/s]
Vin 4 Velocidad de viento de corte inferior del aerogenerador
[m/s]
Vout 16.03 Velocidad del viento del co[:ssiuperior del aerogenerador
Tabla 4-9: Parametros del sistema fotovoltaico [28].
Notacion | Valor Descripcion y Unidades
Wpvr 20 Potencia nominal de salida de la celda fotovoltaica [MW]
Gr 1000 Irradiacion estandar en el ambiente [W/m2]
Rc 150 Valor de irradiacién de referencia [W/m2]
Wpv 100 Potencia méaxima [kW]
Tabla 4-10: Parametros de vehiculos eléctricos [28].
Notacidn Valor Descripcién y Unidades
Hllegada 20 Hora media de llegada
hpartida 7 Hora media de partida
km_media 50 Cantidad media de kilometros recorridos
Cllegada 1 Desviacion estandar de llegada
Cpartida 1 Desviacién estandar de partida
Ckm 15 Desviacion estandar de los kilometros recorridos
Pcarga 3.52 Potencia de carga
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Tabla 4-11: Parametros de MOPSO en Matlab.

Notacién Valor Descripcion y Unidades
params.Np 10 Tamafio de la poblacion
params.Nr 10 Tamafio del repositorio
params.maxgen 50 NUmero maximo de generaciones
params.W 0.4 Peso de inercia
params.C1l 2 Factor de confianza individual
params.C2 2 Factor de confianza del enjambre
params.ngrid 20 Numero de cuadriculas en cada dimension
params.maxvel 5 Velocidad Maxima en porcentaje
params.u_mut 0.5 Porcentaje de mutacion uniforme

Los parametros sintonizados (proceso a prueba y error mediante un andlisis de vecindad
(exploracion de los parametros de tuning de un problema simular) y basados en la
experiencia del estudio presentado en la formulacién desarrollada en la universidad
Nacional, de una tesis previa (dirigida por el mismo directo d este estudio) definidas para
el algoritmo son presentadas en Tabla 4-11.

Teniendo en cuenta las anteriores ecuaciones, se integran en MOPSO para realizar las
referentes simulaciones en busqueda de la minimizacion del indice de congestion y los

costos de operacion de la microred que fue considerada en la red radial de prueba.

4.4 Resultados obtenidos con el algoritmo
MOPSO

Una vez modelado el sistema bajo estudio, insertada la microred que fue definida en [28],
se procede a modelar el algoritmo junto con las funciones objetivo, las restricciones y cada
uno de los parametros que son necesarios para el buen funcionamiento de este y que
fueron mencionados en el capitulo 3. Por lo anterior, se procesa la informacion de este
algoritmo en Matlab y Matpower y se procede a encontrar la soluciéon al problema

planteado.
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También es importante destacar, que las variables de decision del problema seleccionadas
corresponden a: Pgen, Pbat, Load, Solar, Wind, VE1, VE2 las cuales dependeran del
indice de congestion que se obtiene en el sistema de prueba de 141 de la IEEE bajo
estudio. mencionadas en la Tabla 4-4: Variables de decision de generacion
distribuida [28].

El diagrama de Pareto obtenido para el problema considerado se presenta en la Figura
4-3 donde se busca obtener la mejor solucion que satisfaga los objetivos de optimizacion.
En este se muestra el conjunto de soluciones obtenidas donde los puntos negros
representan las soluciones optimas de Pareto y los puntos rojos hacen parte de la Ultima
solucion que es arrojada por la ultima iteracion al que fue expuesto el algoritmo pero no
hacen parte del Pareto éptimo. En esta figura Figura 4-3 se muestra que, si el operador

guiere aliviar la congestion por completo, el costo aumenta significativamente.

Figura 4-3. Frente Pareto de soluciones obtenidas para minimizar f1(costo de
operacion) y f2(indice de congestion).
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Las soluciones optimas encontradas corresponden a la asignacion de potencia de
generacion para cada recurso el cual variara en funcién de la curva de demanda y a las
condiciones meteoroldgicas de ese momento (24 horas del dia), de igual forma depende

del indice de congestion obtenido por el sistema estas soluciones optimas se muestran en
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Tabla 4-12: Valores optimizados de funciones Objetivo evaluadas en el algoritmo.

Resultados Objetivo 1 Objetivo 2
Soluciones indice de Costo de operacion [$]
Optimas congestion

1 0,7344 823052,6793
2 0,6570 128886,6094
3 0,7716 40259,5369
4 0,8559 24344,4944
5 1,0637 20876,1415
6 1,0766 18085,8396
7 0,9644 20959,1494
8 8,2827 17038,5103

Con respecto a los valores obtenidos se puede descartar la solucién 6ptima 8 mostrada en
la Tabla 4-12 ya que implica que se tendran sobrecargadas las lineas del sistema de
prueba. Esto conlleva a una posible salida de éste a pesar de que sea mas econémico el
costo de operacion, y esto ocasionaria inestabilidad originada por la salida del mismo;
generaria deslastres de carga y representar dafios econémicos y sociales. En la solucién
Optima 2 se observa que, a pesar de tener solucion con una baja congestion, el costo de
operacién de la operacion de la microred para mantener este valor es alto por lo cual se
concluye que el operador del sistema debe revisar la opcién mas favorable y también tener
en cuenta que debe satisfacer la demanda en cualquier hora del dia y evitar un posible
colapso de éste. En esta solucion también se evidencia que el algoritmo contempla el caso
en donde se incurriria en un costo minimo pero un indice alto, por lo cual se observa que

en este conjunto de soluciones el operador debe revisar que objetivo desea prevalecer.

En consecuencia, el conjunto de soluciones éptimas para que el sistema opere de manera
segura estaria de la 1 a la 7 mostradas en la Tabla 4-12, para impedir que alguna falla
pueda mandar a blackout el sistema de estudio y evitar posibles dafios a este. Para este
caso el operador tomara los casos para los cuales las soluciones obtenidas tengan un
minimo indice de congestion y garantizando un sistema robusto. Las soluciones optimas

corresponden a:
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Figura 4-4: Relacion costo de operacion e indice de congestion.
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En la Figura 4-4 se puede apreciar que para mantener un nivel de congestion bajo implica
un aumento importante del costo de operacidn. Entonces el estudio busca optimizar una
solucién que minimice la congestion de la red a un costo dado, como se vera mas adelante.
Valores mayores al 1 en el indice de congestién no hacen parte de la solucién 6ptima
debido a que presenta una saturacion al sistema o congestion, por mas que el costo sea

menor, a futuro implicaria un alto impacto en la calidad del servicio.

4.5 Variacion de las variables de decision en los
puntos del Pareto 6ptimo

4.5.1 Valor que toman las variables de decisidon en la posiciéon 1

A continuacion, se representa la variacion de las variables de decisién en cada uno de los
puntos del Pareto 6éptimo mostrado en la Figura 4-3 . En la posicién 1 donde corresponde

a la siguiente solucién:

Soluciones indice de Costo de operacion [$]
Optimas congestién

1 0,7344 823052,6793
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El valor que toman las variables de decision se muestra en la Figura 4-5. En este gréfico
se muestra la asignacién de potencia de generacion para cada recurso en las 24 horas del
dia, donde se observa que presenta variaciones dependiendo de las condiciones
meteorologicas y de la funcion de demanda de energia. En este despacho que tiene cada
fuente se determina que cuando hay valores positivos significa que est4 suministrando
potencia y cuando hay valores negativos significa que se esta recargando o almacenando
energia para el caso del sistema de almacenamiento considerado. Asi mismo
considerando que este despacho va enfocado a obtener un minimo de congestion y al

mismo tiempo un costo minimo de operacién.

Figura 4-5: Cantidad de potencia por tipo de generacion segln recurso a utilizar en las

24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Conforme a los resultados se obtiene lo siguiente: La generacion con diésel de la hora O-
5 no tiene despacho de este tipo de energia, de las 5-13 horas suministra energia a la
carga, contemplando que en algunos picos suministra mas energia de lo que la demanda
de la carga requiere, esto implica ligeramente que el costo de operacion sea més elevado,
se obtiene que esta suministrando mas energia que la que la carga necesita debido a que
debe aportar para que el sistema de almacenamiento se pueda cargar debido a que debe
soportar la carga residual que no es soportada por las fuentes de energias renovables y

por tal razén esa carga se suple con aquellas fuentes no regulables que estan a carga fija.
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Con respecto al sistema de almacenamiento con baterias se percibe que se tiene que
cargar 2 veces al dia con una franja de tiempo equivalente de 7 horas promedio, asi mismo
cada vez que se necesita cargar este sistema de almacenamiento vemos como entrega
energia el generador diésel. Se evidencia que el algoritmo permite que el sistema pueda
suministrar la potencia disponible en franjas donde pueda ser el kW a un precio mas alto,
para de esta manera permitir que el sistema pueda recargarse en franjas de tiempo cuyo
costo puede ser bajo. Por lo anterior, el sistema de almacenamiento debe cargarse cuando
la energia tiene un precio bajo, dado que esto influye a que tenga poca demanda y cuando
hay grandes cantidades de oferta de energia en ese momento y este lo deberia descargar
cuando hay una gran necesidad de demanda de energia y hay poca oferta en ese instante
para suministrar energia (momentos pico).

De acuerdo con la Figura 4-5, se muestra que aunque la potencia de la energia fotovoltaica
no sea entregada al sistema, se evidencia en la Figura 4-6 que el sistema almacena gran
parte de la potencia generada por el recurso solar y por tal razén no esta siendo
despachada. En la franja horaria de 12 a 17 el algoritmo determina que esta energia puede
ser usada en otras horas del dia donde el sistema requiera mas potencia y los costos de
despacho puedan ser mas econémicos; contemplando que el costo total de este tipo de
energia depende de los costos de sobrestimacion y subestimacion de acuerdo con la
potencia que se tenga (til.

Figura 4-6: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.
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Enla Figura 4-7 se evidencia que se realizé despacho de energia edlica en el transcurso
del dia y otra porcion del dia parte de esa energia suministrada fue almacenada donde
se evidencia que el algoritmo prevalece la opcion de almacenar la mayor cantidad de
energia para entregarla en horas de la tarde y de la madrugada, donde se observa que
esto se puede realizar debido a que en esa franja horaria hay poca demanda y hay gran
cantidad de oferta de energia proveniente de la generacion edlica y solar en ese tiempo.

Cabe destacar que al igual que el costo de la energia solar esta también depende de los
costos de subestimar y sobrestimar la reserva del viento.

Figura 4-7: Cantidad de potencia con recurso eélico despachada y disponible en las
24 horas del dia.
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Como se evidencia en las Figura 4-5, Figura 4-6 y Figura 4-7en algunas horas la cantidad
de potencia suministrada por el recurso edlico es mayor ya que puede ser mas econdmico
el costo de operacion con este tipo de generacion. Incluso se evidencia que todo el tiempo
hay una cantidad de energia edlica que es despachada, en la madrugada se muestra que

parte de la potencia suministrada para atender la carga proviene del recurso edlico, lo que
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comprueba la importancia de almacenar energia en ciertas horas del dia para poder
entregar esta potencia cuando sea requerido por el sistema y traer mejores utilidades a los
duefios de las microredes, esto contemplando los costos asociados en el capitulo 2.

La energia de los vehiculos eléctricos es de vital importancia verificarla cuando estan
conectados a los agregadores, en la Figura 4-8 se muestran los horarios de carga y
descarga de estos beneficiandolos de que la carga pueda tener un costo econémico. Para
el agregador 1 y agregador 2 se evidencia que el mayor pico para cargar se presenta en
la franja horario de 0-6 am cuando el costo del Kw es mas bajo de esta manera se puede
ajustar la demanda diaria.

Figura 4-8: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24

horas del dia
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4.5.2 Valor que toman las variables de decision en la posicién 2

Con base en las simulaciones obtenidas en cada una de las soluciones Optimas, las
variables de decision toman distintos valores para los puntos obtenidos en el Pareto

Optimo. En la posicion 2 donde corresponde a la siguiente solucion:
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Soluciones indice de Costo de operacion [9]
Optimas congestidn
4 0,8559 24344,4944

En la Figura 4-9 se observa que el sistema de almacenamiento tendria varios ciclos de

carga y descarga, al presentarte este efecto se ve que el generador diesel supliria la

demanda y de la misma forma aportaria para que este sistema de almacenamiento con

baterias se cargue. De igual manera se evidencia que el sistema de almacenamiento

tendria muchos ciclos de carga y descarga el cual afectaria la vida ultil de este tipo de

generacion.

Figura 4-9: Cantidad de potencia por tipo de generacion segln recurso a utilizar en las

24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Figura 4-10: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.
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Figura 4-9 se tiene un despacho en significativo en la franja horaria de 10- 15, en las
demas franjas de tiempo como se ven la Figura 4-10 se almacena esta energia, también
se evidencia que sobre las 13-16 el sistema brinda un poco mas del maximo disponible
con el almacenamiento que present6 anteriormente. Ademas en la Figura 4-7 se evidencia
gue la energia fue despachada aleatoriamente y también se present6 que hubo un periodo
de tiempo que se presentd mas suministro de energia en las horas de la mafiana y en el
resto del dia es energia se conservo en el sistema de almacenamiento con baterias para

poder ser despachada en las horas de la madrugada como se evidencia en la Figura 4-9.

Figura 4-11: Cantidad de potencia con recurso eélico despachada y disponible en las
24 horas del dia.
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En la
Figura 4-12 se percibe que la potencia utilizada por los agregadores para cargar los
vehiculos esta por debajo de 7 Kw en las horas de la madrugada, también se evidencia
gue el algoritmo escoge estos periodos de tiempo para que se tenga un costo de operacion
minimo y donde no se tengan picos de demanda alta. A su vez, se presenta que el

agregador presenta un pico alto sobre las 23.

Figura 4-12: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24

horas del dia
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4.5.3 Valor que toman las variables de decision en la posicion 3

En la posicion 3 donde corresponde a la siguiente solucion:

Soluciones indice de Costo de operacion [9]
Optimas congestion
5 1,0637 20876,1415

En la Figura 4-13 se encuentran varias particularidades, una de ellas se evidencia en el
sistema de almacenamiento con baterias, donde se puede observar que diariamente se
cargaria dos veces y aportaria en las demas franjas de tiempo en entregar energia a la
carga, de igual manera cada vez que este sistema de almacenamiento se recarga el

generador tradicional entra a suplir la carga de la demanda del sistema.
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Figura 4-13: Cantidad de potencia por tipo de generacion segun recurso a utilizar en las
24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.

120

80

60

40

Potencia [MW]

20 —

Tiempo [h]

De igual manera, se evidencia que en las horas de la madrugada el aporte de este tipo de
generacion no es elocuente para la carga a atender, y esto se verifica en la Figura 4-14
donde se muestra que desde las 16:00 a las 08:00 horas no hay energia solar disponible
ni almacenada para ser suministrada. También vemos que sobre las 13:00 y 16:00 se us6
parte de la energia disponible que fue almacenada sobre las 14:00. De la misma manera,
en la Figura 4-15 se evidencia que la energia edlica que es almacenada en lo sistemas de
almacenamiento con baterias y es suministrada esa energia en la madrugada, también
vemos que hay una gran cantidad de energia que es suministrada por este tipo de recurso
dado que puede ser mas econémico el costo en esos instantes de tiempo garantizando
gue la red a suplir esa energia tenga una seguridad para atender el requerimiento de la

demanda.
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Figura 4-14: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.
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Figura 4-15: Cantidad de potencia con recurso eo6lico despachada y disponible en las
24 horas del dia.
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En la Figura 4-16 observamos que el agregador 2 y 1 toman la potencia de la red en las
horas de la madrugada para recargarse, de este modo obtiene un menor costo al

recargarlo y a su vez sobre 3:00 el agregador presenta un pico alto de potencia.
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Figura 4-16: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24
horas del dia
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4.5.4 Valor que toman las variables de decision en la posicion 4

En la posicion 4 donde corresponde a la siguiente solucion:

Soluciones indice de Costo de operacion [$]
Optimas congestién
2 0,6570 128886,6094

En la Figura 4-17 se observa el despacho de energia para obtener un costo minimo de
operacion de estas fuentes donde se puede ver que el sistema de almacenamiento con
baterias suministra energia casi en todas las 14 horas donde presenta 4 ciclos de carga
en el dia, lo que refleja que es aprovechada la potencia sobrante de las demas fuentes que
se pueda tener. De Igual manera vemos que la energia despachada con el recurso solar
es inferior que la potencia disponible en la franja horaria de las 10:00 a las 15:00 horas
como se observa en la Figura 4-18. En la Figura 4-19 vemos que en el dia se presentan
4 horas en donde se observa que se suministra mas energia que la que se tiene disponible,
y la energia que no es despachada en las demas horas es almacenada en el sistema, esta
energia que es almacenada se evidencia en la Figura 4-18 que es suministrada en las

horas de la noche y la madrugada.
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En la Figura 4-20, se evidencia que cantidad de potencia es usada por los agregadores y
en qué horas del dia es usada para cargar los vehiculos, donde en las horas de la
madrugada y hasta las 8:00 horas se muestra que hay mas potencia.

Figura 4-17: Cantidad de potencia por tipo de generacion segun recurso a utilizar en las

24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Figura 4-18: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.
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Figura 4-19: Cantidad de potencia edlica despachada y disponible en las 24 horas del

dia.
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Figura 4-20: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24

horas del dia
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4.5.5 Valor que toman las variables de decision en la posicion 5

En la posicion 5 donde corresponde a la siguiente solucion:

Soluciones indice de Costo de operacion [9]
Optimas congestion
2 0,6570 128886,6094

Figura 4-21 se puede ver que este despacho presenta 3 ciclos de carga del sistema de
almacenamiento con baterias, en esta figura se observa que de igual forma la generacién
tradicional cubre en estos ciclos y suministra la energia requerida por la carga demanda
del sistema. De la misma forma podemos ver que el suministro de energia solar es
entregada en el horario donde se tiene mas radiacion y donde se obtiene asi mismo mas
potencia de esta fuente con recurso solar, igualmente en Figura 4-22 jError! No se
encuentra el origen de la referencia. que se tuvieron dos picos en donde se despachd
mas energia que la que se tenia disponible sobre las 11:00 y las 16:00 horas esto se logré
gracias a que sobre las 13:00 horas donde se evidencia que se almaceno energia dado
gue no se despaché en ese tiempo energia por lo cual permitié suministrar sobre las 16
horas mas de la potencia disponible. El despacho de la energia edlica se evidencia en la
Figura 4-23, se muestra que en 5 horas del dia se suministr6 mas energia que la que se
tenia disponible de este recurso y la energia que no se despacha es almacenada; también
se puede evidenciar que este tipo de energia resulta ser mas econémica para despacharla

durante las 24 horas del dia.

En la Figura 4-24, se evidencia que cuando los vehiculos eléctricos estén dentro del
agregador se podrian cargar sin ningun inconveniente, en esta se evidencia la carga y la
descarga que presentan los dos agregadores contemplados donde en la madrugada se

cargan, ademas el agregador 1 presenta un pico alto de energia sobre las 24 horas.
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Figura 4-21: Cantidad de potencia por tipo de generacion segun recurso a utilizar en las

24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Figura 4-22: Cantidad de potencia solar y despachada y disponible en las 24 horas del
dia.

40 r
Despacho Solar Disponible Solar
35T
30
§' 25+
=3
.g 20 F
c
2
o
o 15
107
5 -
O S RNV N Nmm—— 1 1 NI S S = S——, —
0 5 10 15 20 25

Tiempo [h]



Capitulo 4

73

Figura 4-23: Cantidad de potencia con recurso eolico despachada y disponible en las
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Figura 4-24: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24

horas del dia
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4.5.6 Valor que toman las variables de decisidon en la posicidon 6

En la posicién 6 donde corresponde a la siguiente solucion:

Resultados Objetivo 1 Objetivo 2
Soluciones Indice de Costo de operacion [$]
Optimas congestién
4 0,8559 24344,4944

En la Figura 4-25 se muestra que, en las horas de mayor carga, el sistema edlico, la
generacioén tradicional y el sistema de almacenamiento con baterias entregan la energia

suficiente para satisfacer la demanda.

De la misma manera, el sistema de almacenamiento con baterias presenta 3 ciclos de
cargay es usado alrededor de 10 veces en el dia lo cual implica que el costo de despacho
de este tipo de generacion puede ser mas econémico en este instante de tiempo, también
cada vez que este se carga es usada la generacién diésel no solo para que supla la
demanda sino también para que el sistema de almacenamiento pueda recargarse. Para la
energia solar que es despachada se hace énfasis en la Figura 4-26 donde se puede
identificar que hay 2 ciclos en donde es suministrada mas energia al sistema que la que
se tiene disponible en ese momento como se evidencia en el pico de las 12 y 16 horas,
por lo anterior sobre las 13 y 14 horas se presenté un almacenamiento de energia que
permitié entregar mas energia de la disponible. También pues se muestra que no hay

disponibilidad de este recurso en las horas de la madrugada y después de las 17 horas
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Figura 4-25: Cantidad de potencia por tipo de generacion segun recurso a utilizar en las

24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Figura 4-26: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.
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Con respecto a la Figura 4-27, se muestra que a lo sumo en 5 horas al dia se suministra
mas energia que la disponible en ese instante de tiempo, en el tiempo que no es entregada
esta energia es alojada en el sistema de almacenamiento de baterias donde se evidencia
gue esta energia es utilizada en las horas de madrugada ya que el algoritmo despachara

la que cuente con un minimo costo y pueda satisfacer parte de la demanda que requiere
el sistema.
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Figura 4-27: Cantidad de potencia con recurso eo6lico despachada y disponible en las
24 horas del dia.
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En relaciéon con la Figura 4-28 se puede ver que el comportamiento que tienen los
agregador 1 respecto al agregador 2 corresponde a que mientras uno adquiere una grn
potencia el otro la tiene en cero y asi respectivamente, donde el agregador 2 presenta
mayor carga en el dia con referencia al agregador 1.

Figura 4-28: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24

horas del dia
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4.5.7 Valor que toman las variables de decisidn en la posicion 7

En la posicion 7 donde corresponde a la siguiente solucion:

Soluciones indice de Costo de operacion [$]
Optimas congestion
7 0,9644 20959,1494

Con referencia a la Figura 4-29, el despacho para obtener un costo minimo de operacién
consiste en que el sistema almacenamiento por baterias presenta 5 ciclos de carga durante
el dia, en estos ciclos la generacion tradicional entra a suplir la demanda. Para el sistema
solar vemos que durante el dia el tnico despacho presente en la franja horaria de las 9-17
horas donde se supone que es donde mas se tiene la disponibilidad de este recurso solar
en el dia, en la Figura 4-30 se verifica que en las otras horas del dia no hay suministro de
energia por este recurso, de igual manera se tuvieron 6 picos en donde fue despachada
mas energia que la que se tenia disponible en ese instante de tiempo. En algunos horarios
también pues se muestra que la energia despachada era semejante a la disponible, pero

a pesar de esto se almaceno energia en la franja horaria de 13 -14 horas.

En la Figura 4-31 vemos gue en 5 horas se despachd mas energia edlica que la que se
tenia disponible, en las demas horas del dia parte de la energia fue almacenada en los
sistemas de almacenamiento de baterias, la cual fue despachada durante el dia dado que
la potencia de la carga no era tan grande y pudo entregar esta energia permitiendo asi un

beneficio para este tipo de sistema edlico.
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Figura 4-29: Cantidad de potencia por tipo de generacion segun recurso a utilizar en las
24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Figura 4-30: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.

40 -

Despacho Solar Disponible Solar

35—

30—

N
o
T

Potencia [MW]
8
T

@
T

Tiempo [h]



Capitulo 4

79

Figura 4-31: Cantidad de potencia con recurso eolico despachada y disponible en las
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Figura 4-32: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24
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En la Figura 4-32, se observa que el agregador 1 presenta un pico sobre las 4 de la
mafiana y para el agregador 2 se presenta sobre las 19 horas, también se observa que
gran parte de los vehiculos son cargados en la madrugada considerando que en esa franja

horario el costo de carga es mas econémico.

4.5.8 Valor que toman las variables de decisiéon en la posiciéon 8

En la posicion 8 donde corresponde a la siguiente solucion:

Soluciones indice de Costo de operacion [$]
Optimas congestién
6 1,0766 18085,8396

En la Figura 4-33, se observa que el sistema de almacenamiento presenta 3 ciclos de
carga, en esos periodos de tiempo de carga del sistema de almacenamiento la generacion
tradicional suministra energia a la carga. El despacho de la energia solar es despachada
en las horas que se tiene mayor disponibilidad de esta energia. Por lo anterior a las 11y
15 horas se despacha mas energia que la disponible, de igual manera a las 12 y 14 horas

se tiene una porcién de energia que es almacenada.

Figura 4-33: Cantidad de potencia por tipo de generacion segun recurso a utilizar en las

24 horas del dia, considerando un indicador de congestion minimo en la red.
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Figura 4-34: Cantidad de potencia solar despachada y disponible en las 24 horas del
dia.
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De la misma manera, en Figura 4-35 se observa que se entregé mas energia que la
disponible en un periodo de 8 horas, y en las 16 horas faltantes del dia esa energia
disponible fue almacenada en el sistema de almacenamiento para ser despachada en
horarios que sean beneficiosos contemplando los costos de subestimar y sobreestimar.
Hay un porte importante en el despacho real que se tiene en el dia con respecto al recurso

edlico debido a los costos de operacion que manejan en esos instantes de tiempo donde
es despachada este tipo de energia a la red.
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Figura 4-35: Cantidad de potencia con recurso edlico despachada y disponible en las 24

horas del dia.
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Por ultimo, en la Figura 4-36, vemos que la mayor potencia se presenta en las horas de la

madrugada, para el agregador 2 se presenta un pico alto de potencia sobre las 24 horas.

Figura 4-36: Cantidad de potencia de los agregadores de vehiculos eléctricos en las 24

-
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4.6 Analisis de sensibilidad de la capacidad de las
lineas en el caso 141 IEEE modificado

A continuacién, se realizaran algunas simulaciones en el caso de estudio planteado, con
el uso del algoritmo multiobjetivo MOPSO para verificar la variacion del limite de potencia
maximo en las lineas del sistema analizado correspondiente a la red radial del caso 141
de la IEEE. Con lo anterior se proceden a realizar algunos cambios en este sistema para
encontrar que impacto de congestion y costo de operacién se tendria, al asumir que en 5

afios este limite de capacidad de potencia cambie.

Cabe resaltar, que este limite sera modificado por encima de 45 MW y por debajo de este

valor, dado que en ese valor el sistema obtuvo un mejor comportamiento.

Figura 4-37: Relacion entre indice de congestién y capacidad de transferencia de

potencia en las lineas
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Teniendo en cuenta la Figura 4-37 se observan que los indices de congestién obtenidos
con un minimo costo de operacion no presentan una relacion directa con la capacidad de

potencia de transporte del sistema.
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Figura 4-38: Relacion entre indice de congestion y capacidad de transferencia de

potencia en las lineas
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Figura 4-39: Relacion entre costo de operacion y capacidad de transferencia de

potencia en las lineas
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En esta Figura 4-38 se evidencia que la red no se congestiona con base a la estructura
de costos de operacion de la gréafica en la Figura 4-39, como se observa el analisis esta

enfocado a capacidades de transporte de mas de 50 MW.
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Figura 4-40: Relacion entre indice de congestion y capacidad de transferencia de

fndice de congestion
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En la Figura 4-40 se evidencia que el sistema siempre va a presentar congestiéon en una

capacidad inferior a 45 MW.

Figura 4-41: Relacion entre costo de operacion y capacidad de transferencia de

Costo dee operacion (S)
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En la Figura 4-41 y Figura 4-40 se evidencia que por mas que se incremente el costo de
operacion no se logra descongestionar la red para el sistema de prueba no es 6ptimo una
capacidad inferior a 45 MW.

Finalmente, con estos resultados se cumplen los objetivos planteados en este trabajo, al
utilizar un criterio de evaluacion de la congestion de un sistema de distribucién e
implementar un algoritmo de optimizacion multiobjetivo (congestion y costo de operacion)
para obtener la programacién de la operacion en un horizonte de tiempo de 24 horas,

satisfaciendo el objetivo general.

4.7 Comparacion de Resultados con MOPSO y
NSGA-II

En las siguientes gréficas que se veran a continuacion se evidencia que los valores de
indice de congestion obtenidos en el pareto de MOPSO son mejores contemplando que
estos representan un menor costo con respecto al NSGA-II

De igual manera se comprueba que el tiempo de procesamiento de ambos algoritmos
obteniendo lo siguiente:

Tabla 4-13: Resultados de tiempo de procesamiento de algoritmos utilizados en Matlab.

MOPSO NSGA I

Generation #50 - Repository size: 8 ,
Repository fitness values are stored in REP.pos_fit Generation #5':' — First fromt size: 7
Repository particles positions are store in REP.pos

5 5 R 5
Elapsed time is 123.942680 seconds. Elapsed time 1s 132.724571 seconds.

B

Segun la tabla anterior donde se muestra el tiempo de procesamiento de ambos algoritmos

se evidencia que MOPSO presenta un tiempo de procesamiento menor.

A continuacion, se muestran algunas comparaciones entre los dos algoritmos.
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Figura 4-42: Pareto del MOPSO en un indice de congestion 1.045 y Costo (1.142 E4)
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Figura 4-43: Pareto del NSGA-II en un indice de congestién 1.048 y Costo (2.813 E4)
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Figura 4-44: Pareto del MOPSO en un indice de congestién 0.9983 y Costo (1.215E4)
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Figura 4-45: Pareto del NSGA-II en un indice de congestion 0.9956 y Costo (3.103E4)

X: 3.103e+04
Y: 0.9956

o o

0.9 -

0.8 e

0.6 o I I I | L I I

f x10*



Capitulo 4 89

Figura 4-46: Pareto del MOPSO en un indice de congestion 0.853 y Costo (1.217E4)
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Figura 4-47: Pareto del NSGA-II en un indice de congestién 0.8538 y Costo (5.124E4)
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Figura 4-48: Pareto del MOPSO en un indice de congestion 0.7344 y Costo (8.231E4)
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Figura 4-49: Pareto del NSGA-II en un indice de congestién 0.737 y Costo (1.542E4))
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5.Conclusiones y
recomendaciones

5.1 Conclusiones

El método multiobjetivo de optimizacion de enjambre de particulas (MOPSO), permitié
minimizar el indice congestion resultante en una microred de prueba, con la inclusién de
diferentes fuentes de energia al mismo tiempo que se considera el objetivo de minimizar

el costo de operacion de esta.

La corrida del modelo de optimizacion proporciond un conjunto de soluciones 6ptimas de
Pareto para cualquier rango de congestion, dando al operador del sistema una carta de

opciones para tomar decisiones operativas y comerciales mas acertadas.

Sin la aplicacion de modelos de optimizacion, se pueden tomar decisiones operativas
opuestas, es decir, en algunos casos obtener un minimo en el indice de congestion implica
un costo mayor de operaciéon. Por lo anterior, los modelos de optimizacién son

herramientas fundamentales para la operacion econémica y confiable de la red.

Cuando se complementa un analisis de optimizacién con el area de planificacién de la red,
se logra optimizar o controlar las inversiones asociadas a ampliar la capacidad del sistema

de manera sobredimensionada.

El indice de congestion propuesto permite conocer el estado inicial del sistema, por lo que,
al analizar la incursion en proyectos de generacion préximos a ser instalados se tendra
una nocion de las variables del sistema y de su comportamiento. Con esto se definira las

estrategias a optar como la repotenciaciéon de lineas congestionadas.
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Tener un sistema con una capacidad amplia de transporte ayuda a minimizar la congestion
en la red, este trabajo proporciona a los operadores y planificadores de red opciones para
tomar decisiones acertadas en la solucion de la congestién de manera que se minimicen
los costos de operacién de la red y por lo tanto el operador contara con una herramienta
de toma de decisiones para pensar en aspecto de contingencia de algunos elementos del

sistema.

Este trabajo pone de base una herramienta para realizar ejercicios que puedan aportar en
una planificacion de la operacién de la red, garantizando estrategias que permitan tener

suficiente capacidad de generacion y transporte.

Cuando se evaltan las variables de decision en cada uno de los puntos del pareto, se
demuestra que al realizar el despacho para algunos casos es mas favorable que la energia
sea almacenada cuando se tienen excesos de energia solar y edlica, esto se debe a que
en algunos momentos despacharlas implica un costo menor y ademas que puede ser

necesaria para que sea suministrada en algunos momentos mas criticos

También se evidencia que la generacion diésel siempre es usada o preferible, debido a
que las fuentes de energia renovable (solar y edlica) son fuentes muy volatiles o que
dependen de las condiciones climaticas que llevan a fluctuaciones de inyeccién de
potencia, por lo cual esa energia que dejan de suministrar debe ser inyectada al sistema y
compensada mediante las fuentes de energia regulables. Adicionalmente la capacidad de
generacién de los recursos renovables considerados en la red de prueba es relativamente
bajo, lo que implica que la generacion tradicional siempre esta presente en la programacion
de la operacion del sistema, dando una sefial de conveniencia para la expansion o

penetracién de recursos renovables en la red

Los excedentes de energia solar y edlica son utilizados para cargar el sistema mediante el
almacenamiento en baterias. Dentro del comportamiento de estas, se evidencia que se
descarga cuando hay una gran necesidad de demanda de energia y hay muy poca oferta
en ese instante de tiempo. Asi mismo este se carga cuando la energia toma un costo mas
bajo y asuvez existe poca demanda, donde por lo general se tienen grandes cantidades

de oferta de energia.
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5.2 Recomendaciones y trabajos futuros

En el sistema ya modelado se pueden plantear otras estrategias de optimizacién del indice
de congestion tales como la ubicacion éptima de inyeccién de energias renovables, cargas
controlables contemplando la capacidad de generacién necesaria para obtener un indice

minimo de congestién y asi mismo un costo de operacion menor.

Realizar un analisis de sensibilidad de curvas de carga en el sistema bajo estudio con el
fin de verificar las implicaciones que tendrian en el indice de congestién y en las variables

de decision evaluadas.

El estudio resultante es una herramienta que permite ser modelado en los sistemas de
distribucion de los operadores de red para optimizar la congestion presente y los costos

gue podrian incurrir cuando se masifique la generacion distribuida.

En sintesis, el paso siguiente en esta linea de investigacion corresponde a el planteamiento
de un analisis detallado de contingencias, considerando la probabilidad de ocurrencia de
estas, para que el operador de la red tenga una herramienta adicional para decir en qué

punto del Pareto es mas conveniente trabajar para lograr una robustez ante contingencias.
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